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RESUMO

A estimativa do esforco de software necessario para o desenvolvimento dos requisitos de
usuario é uma das etapas mais importantes do ciclo de desenvolvimento de software. Diversas
sao as técnicas para realizar essa atividade, mas a Inteligéncia Artificial, com métodos de
Aprendizado de Maquina associados ao Processamento de Linguagem Natural (PLN), podem
contribuir, automatizando parte desse processo de estimativa, com base em textos de requisitos
(ex. histérias de usuario) de projetos passados, trata-se da Estimativa de Esforco de Software
por Analogia (EESA). A EESA requer conhecimento acerca de dados histéricos de projetos e,
por esse motivo, raramente € usada durante a fase de planejamento do processo de desenvol-
vimento. Ainda, normalmente na fase inicial, 0 que se tem sao requisitos em formato textual.
Sendo assim, esse trabalho objetivou realizar a comparagdo dos modelos de representagcao
textual GPT-3 e BERT quando aplicados a EESA a partir da representagao textual de requisitos
de usuario. Para isso, esse trabalho aplicou o modelo pré-treinado contextualizado GPT-3 na
representacao de caracteristicas textuais para a inferéncia de EESA e em seguida, realizou a
comparagao de seu desempenho com o modelo SE3M — Software Effort Estimation Embedding
Model —, que fez uso do modelo de linguagem pré-treinado BERT. Para o pré-processamento
dos requisitos, utilizaram-se expressoes regulares, e para a inferéncia das estimativas, foram
treinadas redes neurais feedforward. Para a avaliacdo do modelo, dois experimentos com
diferentes particionamentos do corpus de texto foram realizados, dos quais foram extraidas
as métricas Erro Quadréatico Médio (MSE), Erro Absoluto Médio (MAE) e Mediana dos Erros
Absolutos (MdAE). Obtidas as métricas dos dois experimentos, compararam-se as mesmas
com os resultados do modelo SE®M. Das métricas obtidas, destaca-se o MAE de 3,80+1,20
(intervalo de confianca de 95%), que provém do experimento que utilizou um particionamento
entre-repositérios. Este resultado é semelhante ao obtido pelos modelos SE3M e Deep-SE
(também comparado), porém com a vantagem do modelo GPT-3 ter sido utilizado sem
ajuste-fino. A principal limitagdo levantada na utilizagdo do GPT-3 foi o custo, que é exigido

tanto para extracao da representacao textual quanto para o ajuste-fino.

Palavras-chave: estimativa de esfor¢o de software; estimativa de esforco de software por ana-

logia; deep learning; zero-shot learning; processamento de linguagem natural (pin).



ABSTRACT

Estimating the software effort required to develop each of user requirements is one of the most
important steps of the software development cicle. There are several techniques to perform this
activity, but Artificial Intelligence, such as Machine Learning methods associated with Natural
Language Processing (NLP), can contribute by automating part of this estimation process,
based on requirements texts (e.g. user stories). Analogy-based software effort estimation
(ASEE) requires knowledge about historical project data and is rarely used during the planning
phase of the development process. Still, normally in the initial phase, it is common to have
requirements in textual format. Therefore, this work aimed to perform a comparation of the
text representation models GPT-3 and BERT when applied on the ASEE from the analysis
of textual user requirements. For that, this work applied the contextualized pre-trained model
GPT-3 in the representation of textual features for the inference of software effort estimates by
analogy and then compared its performance with that of the SE3M — Software Effort Estimation
Embedding Model —, which uses the pre-trained language model BERT. For the pre-processing
of the requirements, regular expressions were used, and for the inference of the estimates,
feedforward neural networks were trained. To evaluate the model, two experiments with different
partitioning of the text corpus were performed, from which the metrics Mean Squared Error
(MSE), Mean Absolute Error (MAE) and Median Absolute Error (MdAE) were extracted. Once
the metrics of the two experiments were obtained, they were compared with the results of the
SE3M model. In the end, a better performance was observed from the model that used the
GPT-3 compared to the one that used the BERT model (SE3M). Of the metrics obtained, the
MAE of 3.804+1.20 (95% confidence interval) stands out, which comes from the experiment
that used a cross-repository partitioning. This result is similar to that obtained by the SE*M
and Deep-SE (also compared) models, but with the advantage that the GPT-3 model was used
without fine-tuning. The main limitation raised in using GPT-3 was the cost, which is required

both for extracting the text representation and for fine-tuning.

Keywords: story point estimation; analogy-based effort estimation; deep learning; zero-shot

learning; natural language processing (nlp).
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1 INTRODUCAO

Este capitulo fornece uma visao geral sobre o tema, bem como o contexto deste projeto,
de forma a apresentar o objetivo geral e os especificos a que se propde. Para isso, é reali-
zada uma revisao de literaturas e trabalhos relacionados a area, fornecendo assim justificativa
e fundamentacao teérica para 0 mesmo.

1.1 Considerac¢oées Iniciais

Estimar o esforgo de software é o processo de aproximar o nUmero de horas necessarias
para concluir tarefas individuais, bem como os materiais, pessoas, equipamentos e suprimentos
necessarios para realizacao delas (PMI, 2008). Ela é uma das atividades que compdem a etapa
de planejamento do processo de desenvolvimento de software.

Apesar de complexa, a Estimativa de Esforgo de Software (EES) € uma das tarefas mais
importantes da engenharia de software, uma vez que imprecisées em sua definicdo podem
ocasionar aumentos no tempo e orcamento de projetos, comprometendo a qualidade final do
software e a satisfagao do cliente (TRENDOWICZ; JEFFERY, 2014).

Um método de estimativa que vem sendo amplamente utilizado atualmente é a Estima-
tiva de Esforco de Software por Analogia (EESA), o que trata-se de um método ndo paramétrico
que utiliza dados historicos de outros projetos para realizar as estimativas para o projeto cor-
rente (CHIU; HUANG, 2007; PMI, 2021).

De acordo com Chiu e Huang (2007), a EESA consiste em identificar um ou mais proje-
tos histéricos, semelhantes ao projeto a ser desenvolvido €, em seguida, derivar as estimativas
dele. O diferencial deste método esta em utilizar estimativas passadas na previsdo de novas
estimativas. Isso permite aplicagdes de métodos de Aprendizado de Maquina (AM), possibili-
tando a previsdo de estimativas por sistemas inteligentes, facilitando o trabalho de equipes de
desenvolvimento de software.

Isso é ressaltado pelos autores Idri, Amazal e Abran (2015), que classificam a técnica
por analogia como uma técnica de AM. Os mesmos autores destacam ainda, que os modelos
de AM também tém obtido uma atencao significativa de pesquisadores no campo da estimativa
do esforco de software, pois podem modelar a relacdo complexa entre esforco e atributos de
software (fatores de custo), especialmente quando essa relacdo nao é linear € nao parece ter
qualquer forma predeterminada.

Sendo assim, ao realizar EESA, relacionando estimativas de esforgo e requisitos textuais
de projetos semelhantes do passado, pode-se dizer que a estimativa de esforco passa a fazer
parte dos problemas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), podendo assim fazer uso
de suas solugdes mais recentes.

O PLN é um ramo da Inteligéncia Atrtificial (IA) que vem crescendo muito nos ultimos
anos. De acordo com Lauriola, Lavelli e Aiolli (2022), PLN é uma éarea repleta de tarefas com-
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plexas, sofisticadas e desafiadoras relacionadas ao idioma, como traducao automatica, resposta
a perguntas, resumo e assim por diante. Segundo eles, o PLN envolve o projeto e a implemen-
tacdo de modelos, sistemas e algoritmos para resolver problemas praticos de compreensao das
linguagens humanas, geralmente com o uso de sistemas de computacao.

Dentre esta classe de problemas, encontra-se a tarefa de extrair caracteristicas textuais
de uma sentenga, de modo que o texto seja convertido para um formato que os modelos de AM
consigam trabalhar. As técnicas capazes de realizarem esta tarefa sdo denominadas métodos
de representagéo textual. Ainda, destas técnicas, os métodos de word embedding compéem o
estado-da-arte, sendo utilizados para diversas tarefas.

Os métodos de word embedding (neste trabalho chamado apenas de embeddings) ob-
jetivam principalmente capturar a semantica de uma determinada palavra em um contexto espe-
cifico. Esse método permite que as palavras sejam representadas de forma densa e com baixa
dimensionalidade, facilitando tarefas de AM que usam caracteristicas textuais.

Os modelos de embedding pode ser classificados em contextualizados e nao contextu-
alizados. Os modelos nao contextuais ndo se atentam a posi¢ao das palavras em uma frase e
desconsideram as varias implicacdes que elas podem ter (BARUA et al., 2021), ou seja, nao
consideram todas as palavras de uma sentencga para definir o contexto de cada palavra. Para
exemplificar, os autores citam a palavra "banco", a qual possui varias interpretacées, depen-
dendo do contexto da frase e que, em um modelo ndo contextualizado, € considerado um Unico
contexto, mesmo que essa palavra ocorra muitas vezes no texto, em diferentes situacoes.

Os métodos de word embedding contextualizados para representacao textual permitem
a extragcdo do contexto de cada palavra em um texto (DEVLIN et al., 2018). Esse método difere
do original (ndo contextualizado), pois produz diferentes representagdes vetoriais para a mesma
palavra em um texto, o que varia de acordo com o seu contexto e, portanto, € capaz de capturar
semanticas contextuais de palavras ambiguas (AKBIK; BERGMANN; VOLLGRAF, 2019), além
de tratar as questdes de polissemia.

Fazendo uso dessa forma de representacao textual, alguns trabalhos (IONESCU, 2017;
CHOETKIERTIKUL et al., 2019; FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022) vém implementando
métodos para EESA nos ultimos anos.

Dentro desse novo paradigma de embeddings, o modelo Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2018) tem apresentado os melhores resul-
tados em tarefas de PLN e, portanto, vem sendo amplamente utilizado em diversas aplicages.
Sua utilizagdo tem ocorrido por meio de modelos de linguagem pré-treinados e disponibilizados
por seus autores (ex. BERT_base e BERT_large (DEVLIN et al., 2018)). Favero, Casanova e
Pimentel (2022) aplicou BERT para inferir estimativa de esfor¢o a partir de textos de requisitos
de software e obteve bons resultados.

O GPT-3 (Transformer Pré-treinado Generativo, do inglés Generative Pre-trained Trans-
former) (BROWN et al., 2020) é uma evolugao do modelo GPT-2, fornecido pela empresa Ope-
nAl, o qual disponibiliza modelos pré-treinados contextualizados de forma similar ao BERT, mas
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possui um nimero muito maior de parametros, sendo considerado o estado-da-arte. Sendo as-
sim, a proposta deste projeto € aplicar 0 modelo pré-treinado contextualizado GPT-3 ao mesmo
problema de EESA relatado por Favero, Casanova e Pimentel (2022), em que foi aplicado o
BERT, com e sem ajuste-fino'. Com isso, pretende-se avaliar possiveis diferencas de desempe-
nho do método de representagéo textual utilizado, justificando vantagens e desvantagens entre
ambos os modelos.

A partir desse comparativo procurou-se responder a seguinte questao de pesquisa: O
modelo pré-treinado GPT-3 é tao eficiente quanto o modelo BERT para a EESA a partir de
requisitos textuais?

Uma hipétese para esta pergunta de pesquisa é que o modelo GPT-3 sem ajuste fino
apresente um desempenho igual ou melhor ao modelo BERT ajustado. Esta hipétese baseou-
se no fato de 0 modelo GPT-3 Babbage ter sido treinado em um volume muito maior de dados
textuais e apresentar um nimero de parametros dezenas de vezes maior, quando comparado
ao modelo BERT.

1.2 Objetivos

Nesta sessdo sdo apresentados os objetivos dessa proposta, que sao divididos em ob-
jetivo geral e objetivos especificos, 0s quais representam respectivamente o resultado esperado
para esse trabalho e 0os passos necessérios para a sua realizagao.

1.2.1  Objetivo Geral

» Comparar o desempenho da aplicacao dos modelos pré-treinados contextualizados
GPT-3 e BERT (empregado no SE3M) na representacdo de caracteristicas textuais
para a inferéncia de EESA.

1.2.2 Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral deste trabalho, foram levantados os seguintes objetivos espe-
cificos:

» Realizar a preparacao da base de dados para a aplicagdo de modelos pré-treinados
em modelos de AM;

' Ajuste-fino, do Inglés fine-tuning, é o processo de retreinar uma rede neural que ja havia sido treinada,

de modo a prepara-la para a utilizagdo em uma tarefa especifica. Geralmente, esta técnica € utilizada
em redes neurais pré-treinadas em um grande volume de dados, de modo a reaproveitar todo o seu
conhecimento para a tarefa alvo. (YIN et al., 2017).
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» Gerar a representacao textual por meio de embeddings, fazendo uso do modelo pré-
treinado contextualizado GPT-3;

* Aplicar métodos de AM para inferir EESA com base em representagdes obtidas via
modelos pré-treinados contextualizados;

 Realizar um comparativo das métricas obtidas via modelo de inferéncia de estimativas
com base no modelo pré-treinado GPT-3 e BERT (modelo SE3M);

1.3 Justificativa

A primeira das vantagens de se utilizar modelos de linguagem pré-treinados com base
em uma quantidade massiva de dados, esta no menor volume de treinamento e no menor
esforgco necessario para a construcdo da arquitetura do modelo. A segunda vantagem esta
na precisdo melhorada de suas predi¢des, pois considerando o volume de dados de entrada
utilizados em seu treinamento, o aprendizado adquirido por esses modelos é proporcionalmente
maior (HAN et al., 2021).

Além de ser um modelo de linguagem pré-treinado, o GPT-3 (assim como o BERT)
utiliza-se do mecanismo de atengdo, o que proporciona uma contextualizacdo mais real das
palavras de uma dada sentenga, melhorando sua precisdo. A aplicagao de técnicas mais apri-
moradas de analise de contexto em modelos de linguagem pré-treinados pode melhorar con-
sideravelmente a precisdo em uma vasta gama de aplicacdes de tarefas que envolvem PLN,
definindo um novo patamar para o estado-da-arte (FLORIDI; CHIRIATTI, 2020).

Essa recente combinacdo das técnicas de embeddings contextualizados abre espago
para um novo nivel de previsdo em aplicacdes que ja faziam uso de modelos pré-treinados. Uma
dessas aplicagdes € a prépria tarefa de EESA, que ja vinha se utilizando modelos de linguagem
para o célculo de estimativas. Desta forma, um modelo pré-treinado contextualizado (o estado-
da-arte em representacgéo textual) foi aplicado na proposta desse projeto de concluséo de curso,
com o qual esperava-se verificar sua utilidade para a EESA. Destaca-se que o académico, o qual
construiu um conhecimento impar em técnicas de PLN e AM, tornando-o mais competitivo no
mercado. Além disso, os resultados da implementagdo deste projeto trouxeram contribuicoes
importantes para a area de pesquisa de PLN aplicada a engenharia de software.

Desta forma, a proposta deste trabalho visou preencher essa lacuna de pesquisa, re-
alizando a aplicagdo métodos de AM no modelo de linguagem GPT-3, de modo a extrair as
suas métricas de desempenho na inferéncia da EESA, e compara-las com as do modelo SE*M
(FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022), que utilizou 0 modelo de linguagem BERT.
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1.4 Estrutura do trabalho

Esse trabalho se encontra organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta o refe-
rencial tedrico necessario ao desenvolvimento dos objetivos desse trabalho. Durante o Capitulo
3 é descrito como foi realizado este trabalho, expondo os materiais e 0 método utilizados. No
Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos com a realizagcao de cada um dos objetivos
especificos propostos, bem como uma discussao sobre estes resultados. E por fim, no Capitulo
5, sdo apresentadas as consideragdes finais sobre o trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo realiza uma revisdo dos principais conceitos que permeiam o desenvol-
vimento do trabalho proposto, buscando na literatura os diversos autores com conhecimento
sobre o tema. Ainda neste capitulo, é realizado um levantamento de trabalhos de pesquisa se-
melhantes encontrados na literatura e uma sondagem do atual estado da arte. Os conceitos re-
levantes que envolvem o trabalho proposto dividem-se em Modelos de Estimativa de Esforco de
Software (EES), Processamento de Linguagem Natural (PLN), Pré-Processamento de Textos,
Representagao Textual, e Algoritmos de Aprendizado e Métricas de Avaliagdo de Desempenho.

2.1 Modelos de Estimativa de Esforco de Software (EES)

A Estimativa de Esforco de Software (EES) é uma das etapas do desenvolvimento de
software. Para entendé-la, primeiro é necessério revisar o conceito de esforgo. O esforgo é a
medida de quantas unidades de trabalho serdo gastas para completar uma determinada ta-
refa ou atividade (ex. uma funcionalidade de um software), o que pode variar, sendo atribuidas
como homem/dia, homem/hora, entre outros. Quando se fala em custo de software, refere-se
ao valor monetario correspondente as unidades de medida gastas para o seu desenvolvimento.
(ABDUKALYKOV, 2011).

Diversas classificacdes para modelos de Estimativa de Esfor¢co de Software (EES) foram
propostas nas ultimas décadas, as quais apresentam pequenas diferengas conforme o ponto de
vista de cada autor. Algumas delas sao apresentadas na sequéncia.

Os modelos de EES podem ser subdivididos em algoritmicos/paramétricos e nao-
algoritmicos. Os primeiros sdo aqueles que se utilizam de modelos matematicos ou algoritmicos
aplicados a atributos do projeto para calcular a sua estimativa. Sdo exemplos desses modelos
Construtive Cost Model 11 (COCOMO II) (BOEHM; ABTS; CHULANI, 2000), ou Modelo de Custo
Construtivo em traducdo literal do Inglés, e a Andlise de Pontos de Fun¢édo (CHOI; PARK; SU-
GUMARAN, 2012). Ja os ndo-algoritmicos sdo aqueles baseados em técnicas de Aprendizado
de Maquina (AM), as quais dependem de dados historicos a fim de gerar modelos que pos-
sam aprender a partir desses dados (MANIKAVELAN; PONNUSAMY, 2014; SHIVHARE; RATH,
2014).

Os modelos de EES também podem ser classificados conforme suas técnicas, sendo
divididas em trés (SHEPPERD, 2007):

1. centradas em humanos (ex. julgamento de especialistas);
2. baseadas em modelos, incluindo modelos algoritmicos/paramétricos (ex. COCOMO);

3. técnicas de predi¢ao induzidas.
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Técnicas centradas em humanos, apesar de serem bastante utilizadas especialmente
quando se tratam de modelos ageis, apresentam problemas pois tornam-se bastante subijeti-
vas, gerando muitas vezes estimativas distorcidas, com excesso de otimismo, por exemplo. A
estimativa baseada em modelo é uma alternativa para as técnicas centradas em humanos, se
apresentando como métodos reprodutiveis para gerar uma estimativa. Ja as técnicas de pre-
dicdo induzidas, utilizam modelos de AM (ex. regressao linear, redes neurais, analogia) para
formar a estrutura necessaria para realizar a estimativa. Neste caso, os dados utilizados para
treinamento dos modelos devem ser independentes dos dados utilizados em modelos algorit-
micos/paramétricos (ex. COCOMO, Pontos por Fungao) (KOCAGUNELI et al., 2011; MENZIES
et al., 2006; SHEPPERD, 2007).

A Estimativa de Esforco de Software por Analogia (EESA) tem sido amplamente utilizada
e trata do processo de identificar um ou mais projetos histéricos semelhantes ao projeto sendo
desenvolvido e, em seguida, derivar a estimativa a partir deles. Este método foi proposto pela
primeira vez em 1977 por Sternberg (1977) como uma alternativa valida para os pareceres de
especialistas e estimativas de esfor¢o algoritmicas (CHIU; HUANG, 2007).

2.1.1 Estimativa de Esfor¢o de Software por Analogia (EESA)

A EESA, também conhecida por estimativa baseada em analogia, € um método nao-
paramétrico que utiliza dados de projetos passados para realizar uma estimativa para um novo
projeto, sendo classificada por alguns autores (IDRI; AMAZAL; ABRAN, 2015) como uma téc-
nica de AM, uma vez que ela vem sendo automatizada por meio do uso de modelos de AM.
Além disso, os modelos AM, em especial aqueles que fazem uso de Deep Learning (DL) (por
conta da nao linearidade), também tém obtido uma atengao significativa de pesquisadores no
campo da EES, pois com eles é possivel mapear a relagdo complexa entre esforco e atributos
de software (fatores de custo), especialmente quando essa relacdo néo é linear e nao parece
ter qualquer forma predeterminada (IDRI; AMAZAL; ABRAN, 2015; KOCAGUNELI et al., 2012).

Algumas vantagens de se utilizar modelos de EESA sao (IDRI; AMAZAL; ABRAN, 2015):

» Tendem a produzir estimativas aceitaveis, superando outros modelos de estimativa,
conforme indicado em estudos (IDRI; AMAZAL; ABRAN, 2015);

 Facilitam a modelagem de relagbes complexas entre o esfor¢o e os atributos do soft-
ware, podendo ser aplicada numa fase inicial de um projeto de software;

+ Diferentemente de outras técnicas que utilizam Redes Neurais Artificiais (ANN), que
sao vistas como uma caixa-preta, as técnicas baseadas em analogia sao indicadas por
serem facilmente compreendidas pelos usuarios, pois sao semelhantes ao raciocinio
humano por analogia.
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A EESA pode ser utilizada tanto em modelos de desenvolvimento tradicionais (ex. Pro-
cesso Unificado), como em modelos de desenvolvimento ageis (ex. Scrum), uma vez que eles
se baseiam em experiéncias anteriores da equipe para planejar novos projetos de software. O
processo de estimativa por analogia, principalmente para modelos ageis, normalmente é rea-
lizado por humanos, por meio de discussbes entre 0s membros da equipe, ndo havendo uma
utilizacao efetiva de dados histéricos de projetos. Também por causa da caracteristica agil, mui-
tas vezes esses dados nao sao registrados adequadamente (COHN, 2005).

Em especial, a metodologia agil de software, amplamente utilizada por empresas de de-
senvolvimento de software nos mais variados portes (pequenas, médias ou grandes), € uma me-
todologia flexivel que permite entregas mais rapidas aos stakeholders (pessoas interessadas no
software), a partir de um processo mais simplificado, com geracao reduzida de documentacéo,
quando comparado a um processo de desenvolvimento de software tradicional. Nesse modelo
de desenvolvimento, a mensuracdo de tamanho e a geracédo de estimativas de tempo e cus-
tos, na maioria das vezes, fica sob a responsabilidade da equipe envolvida no desenvolvimento,
tornando-se bastante subjetiva (COHN, 2005).

2.2 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

De acordo com Hirschberg e Manning (2015), a linguistica computacional, também co-
nhecida como Processamento de Linguagem Natural (PLN), é o subcampo da ciéncia da com-
putacao preocupado com o uso de técnicas computacionais para aprender, entender e produzir
conteudo de linguagem humana. De acordo com Russell e Norvig (2016), PLN consiste no
desenvolvimento de modelos computacionais para a realizagdo de tarefas que dependem de
informagbes expressas em alguma lingua natural (ex. traducao e interpretagéo de textos, busca
de informagdes em documentos e interface homem-maquina).

Com a enorme quantidade de conteldo de linguagem humana disponivel atualmente e
de forma online, algumas, dentre as muitas aplicagdes envolvendo PLN que vém se destacando
envolvem a analise de dados e extracao de conhecimento (HIRSCHBERG; MANNING, 2015).
Estas aplicacbes geralmente requerem a combinacao de métodos de representacao textual (ver
Secéo 2.4), com métodos de AM, de modo a converter o texto para um conjunto de caracteris-
ticas de AM, e utiliza-lo como base para a realizacao de tarefas de AM, respectivamente.

Para extrair e manipular adequadamente os significados de um texto, um sistema de
PLN deve ter acesso a uma quantidade significativa de conhecimento obtido a partir de uma
base de textos volumosa sobre o dominio do discurso, ou seja, sobre o contexto especifico da
area de aplicacdo que se busca trabalhar (CAMBRIA; WHITE, 2014). Esse conjunto de textos,
utilizado na etapa de treinamento de sistemas de PLN pode ser chamado de corpus.

Um corpus € uma colegéo de textos em um certo idioma, disponiveis em formato ele-
trénico (WYNNE, 2005; O'KEEFFE; MCCARTHY, 2010). Sendo assim, aplicacdes especificas
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de PLN necessitam de uma base de dados textuais com uma grande quantidade de textos de
referéncia no idioma e no dominio da aplicagdo em questao.

Ademais, uma grande limitacdo da PLN atualmente (MAGUERESSE; CARLES; HEET-
DERKS, 2020; SRIVASTAVA et al., 2022), é o fato de que a maioria dos recursos e sistemas de
PLN estao disponiveis apenas para idiomas de alto recurso, ou seja, que possuem uma grande
quantidade de dados textuais classificados e preparados para o treinamento de modelos de AM,
tais como (HIRSCHBERG; MANNING, 2015): inglés, francés, espanhol, alemao e chinés.

Em mineracdo de textos, os métodos para analisar e preparar textos em linguagem hu-
mana, sao usados na etapa de pré-processamento de forma a melhor representar os recursos
textuais e aproveitar mais o contetdo. A seguir, sdo descritas as principais técnicas de pré-
processamento de textos aplicadas em PLN.

2.3 Pré-processamento de Textos

A etapa de pré-processamento textual pode ser definida como uma sequéncia de deci-
sbes e acdes sobre como as palavras deverdo ser convertidas em nameros, visando tornar as
entradas para uma determinada analise menos complexa, de uma maneira que nao afete nega-
tivamente a interpretabilidade ou as conclusdes substantivas do modelo subsequente (DENNY;
SPIRLING, 2018).

De forma geral, as etapas do pré-processamento de texto envolvem: conversdo dos
documentos para a forma de texto simples sem formatacao, ou seja, padronizagéo do texto para
letras mindsculas e remogao de acentuacdes e caracteres especiais, tokenizacao, remocao de
stopwords e normalizacao de palavras (CONRADO et al., 2014).

Ja Kao e Poteet (2007) comentam que o PLN inclui técnicas de pré-processamento,
como a remocéao de palavras indesejadas (stopwords), stemming (remocéo de sufixos, redu-
zindo uma palavra ao seu formato raiz), lematizacao (substituindo uma palavra flexionada por
sua forma base), normalizagao de sindnimo, etiquetamento de partes da fala de acordo com as
classes gramaticais (do inglés Part-of-Speech [POS]), entre outros.

Desta forma, verificando as etapas de pré-processamento citadas por ambos os autores
(KAO; POTEET, 2007; CONRADO et al., 2014), a seguir sao descritas cada uma delas:

» Tokenizacao: consiste no processo de quebrar um fluxo de texto em palavras, frases,
simbolos ou outros elementos significativos chamados tokens, visando principalmente
a exploracéo das palavras em uma frase (KANNAN et al., 2014).

» Remocéao de Stopwords: sdo palavras consideradas irrelevantes nos textos — como ‘e’,
‘esse’, etc — e portanto sem importancia na classificacdo de documentos (KANNAN
et al., 2014). Preposi¢cdes, artigos e conjuncdes sdo exemplos de palavras que geral-
mente nao possuem muita importancia na classificagcdo semantica do texto. A remogao
de stopwords aumenta a concentracao de termos especificos e relevantes a aplica-
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¢ao, reduz o tempo de processamento e torna o corpus mais compacto (SCHOFIELD;
MAGNUSSON; MIMNO, 2017).

» Normalizacdo: a etapa de normalizacao de palavras consiste na remocao de sufixos
e/ou prefixos de flexdo — elementos linguisticos que visam expressar categorias gra-
maticais como modo, tempo ou género, por exemplo (CRYSTAL, 2011) — das palavras
do texto, eliminando suas varia¢des. Em aplicagdes de PLN, duas técnicas frequente-
mente utilizadas para a normalizagéo sao (TOMAN; TESAR; JEZEK, 2006):

1. stemming: também chamada de radicalizagcao, objetiva a reducéo das pala-
vras de um texto para o seu radical (ex. estudamos — estud).

2. lematizagdo: consiste na reducdo de cada palavra de um texto para a sua
forma canénica, ou seja, sem flexées (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). Nessa etapa, os verbos sdo reduzidos ao infinitivo (ex. estudamos —
estudar) e os substantivos e adjetivos reduzidos para o masculino singular
(ex. alunas — aluno);

2.4 Representacao Textual

Para que o computador consiga realizar a classificagdo de textos, extraindo conheci-
mento e contexto dos mesmos, estes devem ser convertidos em um formato que o computador
possa entender (NASEEM et al., 2021). Para tal, se aplicam modelos de representacao textual,
que objetivam representar uma palavra em um formato vetorizado (LIU; LIN; SUN, 2020).

Diversas formas de representagdo sdo encontradas na literatura, dentre os quais se
destacam os modelos classicos, que contemplam modelos categéricos e ponderados de repre-
sentacao, e os modelos de word embeddings, 0s quais sao descritos a seguir nas Sec¢odes 2.4.1
e 2.4.2 (NASEEM et al., 2021).

2.4.1 Modelos classicos de representacao de palavras

A representacdo categérica é a maneira mais simples de se representar um texto, na
qual as palavras séo transcritas para uma representacao simbdélica de "1"ou "0". Ainda, a co-
dificacdo One-hot e o Bag-of-words (BOW), ou saco de palavras na tradugao literal do Inglés,
sao os dois principais modelos que utilizam métodos de representacao categérica. Ambos os
modelos sdo descritos a seguir (NASEEM et al., 2021).

O modelo BOW é uma representacao que transcreve sentengas de um texto para vetores
de tamanho fixo, por meio da contagem de quantas vezes cada palavra aparece nas mesmas.

Ainda, cada indice do vetor esta associado a contagem de quantas vezes certa palavra apare-
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ceu, de tal forma que a informacéo da posicao da palavra no texto é simplesmente descartada
(GOLDBERG, 2017; NASEEM et al., 2021).

De acordo com Goldberg (2017) e Naseem et al. (2021), o modelo de codificacao One-
hot pode ser considerado como uma instancia atémica do modelo BOW — ou como um “saco
de uma palavra sé”, como cita Goldberg (2017) —, uma vez que ele basicamente traduz uma
palavra Unica em um vetor que recebe “1” no indice desta palavra, e “0” em todas as posicoes
destinadas as outras palavras, funcionando de forma semelhante a um identificador. Assim,
segundo os autores, cada dimensao do vetor corresponde a uma Unica caracteristica, ou seja,
uma unica palavra.

De acordo com Naseem et al. (2021), os modelos ponderados de representacao tex-
tual podem ser divididos em Frequéncia do Termo, do Inglés Term Frequency (TF) e Term
Frequency-inverse Document Frequency (TF-IDF). Ainda segundo os autores, estes modelos
sao derivados dos métodos de representacao categdricos como o BOW, tendo como principal
diferenca que, em vez de apenas contar, os modelos ponderados calculam um score (pontua-
¢ao, em traducéo literal do inglés) para cada palavra para avaliar sua importancia no documento,
baseado em sua frequéncia. Ambos 0s modelos sdo brevemente descritos a seguir.

Naseem et al. (2021) descrevem, de forma breve, que 0 método de representacao textual
TF mede a frequéncia das palavras em um documento, e realiza a sua normalizagao dividindo-a
pelo nimero total de palavras neste documento, resultando em scores de [0, 1] (0 e 1 inclusive).
Segundo os autores, em seguida os documentos sédo vetorizados considerando a lista de todas
as palavras possiveis no corpus — € ndo apenas no proprio documento em si, 0 que resulta-
ria em vetores de diferentes comprimentos —, de forma que cada posicao do vetor originado
corresponda a uma palavra, assim como o0 € no modelo BOW.

A representacao TF nao é tao eficiente quando ha a presenca de stopwords (ex. “e”, “ou”
e “0”), uma vez que estas palavras tendem a aparecer muitas vezes nos documentos do corpus,
recebendo scores muitas vezes mais altos que das palavras realmente relevantes para a apli-
cacao. Para amenizar este problema, a representacdo TF-IDF multiplica um termo logaritmico
ao score TF das palavras, fazendo com que palavras que aparegam em varios documentos (ex.
as stopwords) possuam um peso menor e palavras que aparecem muitas vezes em um numero
pequeno de documentos possuam um peso maior (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008;
NASEEM et al., 2021).

As representacoes BOW e One-hot séo melhores utilizadas em casos em que ha rela-
tivamente poucas palavras distintas na categoria, e acredita-se que ndo ha correlagéao entre as
diferentes palavras, uma vez que estas representacdes nao trabalham tdo bem com caracte-
risticas correlacionadas e ndo levam em conta o contexto em que as palavras estdo inseridas
(GOLDBERG, 2017). Ja as representacdes TF e TF-IDF, construidas sobre o conceito do mo-
delo BOW, sao melhores utilizadas para classificacao de palavras no nivel Iéxico, uma vez que
também ndo pode capturar a ordem das palavras em um documento, semantica e informagoes
sintaticas das palavras (NASEEM et al., 2021).
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Figura 1 — Exemplos de plot 3D de word vectors.
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Fonte: Adaptado de Fonseca (2021)

Desta forma, alternativas mais modernas de PLN para a representacao textual, e que
oferecem um nivel semantico do texto, sdo os modelos de word embeddings (FAVERO; CASA-
NOVA; PIMENTEL, 2022), os quais sao apresentados a seguir.

2.4.2 Word embeddings

Um word embedding (ou apenas embedding) € uma representacao aprendida para um
texto, ou seja, que utiliza de métodos de redes neurais para a extracdo de caracteristicas tex-
tuais (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013), a qual mapeia as palavras de tal forma que
palavras que estdo mais préximas no espaco vetorial sejam semelhantes em significado (JU-
RAFSKY; MARTIN, 2000). Na area de PLN, métodos de representacao de texto ndo supervi-
sionados, como 0s embeddings, substituiram os métodos classicos de representacao de texto,
justamente devido a esta sua capacidade de descobrir representagdes textuais de forma aut6-
noma (NASEEM et al., 2021).

Em contraste com os milhares ou milhdes de dimensdes necessarias para representa-
cOes de palavras esparsas, geradas pelos modelos BOW, na representacao por embeddings,
cada palavra geralmente é representada por um vetor de valores reais com dimensfes na ordem
de dezenas ou centenas (GOLDBERG, 2017). A Figura 1 apresenta um exemplo de represen-
tacdo vetorial de embeddings para formas comparativas e superlativas de adjetivos e tempos
verbais.

A partir da representacao geométrica entre os embeddings, é possivel capturar relagcoes
semanticas (por ex. entre um verbo no infinitivo e uma de suas flexdes) (MIKOLOV et al., 2013).
Desta forma, torna-se possivel representar a importancia semantica de uma palavra no formato
numérico (ZHANG et al., 2015).

Pelo fato dos modelos de word embeddings representarem palavras por vetores com
valores reais de forma que é possivel atribuir uma palavra a um ponto em um espaco N-

dimensional, similarmente ao que é ilustrado na Figura 1, torna-se possivel realizar um cal-
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culo de distancia entre dois pontos para calcular a distancia entre duas palavras (GOLDBERG,
2017), ou ainda, sua similaridade.

Ainda, dentre os métodos preditivos para geracdo de embeddings a partir de textos, é
possivel classifica-los em (HAJ-YAHIA; SIEG; DELERIS, 2019):

» sem-contexto (ou estaticos);
 contextualizados (ou dindmicos).

A seguir, sdo detalhados de forma resumida os word embeddings sem-contexto e, em
seguida, os word embeddings contextualizados.

2.4.2.1 Word embeddings sem contexto

De acordo com Barua et al. (2021), os modelos de word embeddings sem-contexto pro-
duzem apenas um vetor, prestando pouca auto-atencédo a posicao das palavras em uma sen-
tenca e as suas implicagoes. Os autores ainda complementam que, por exemplo, na frase “Ela
andou pela margem do rio e foi até o banco para depositar dinheiro”, na qual a palavra ‘banco’
¢ utilizada de duas formas diferentes, esses modelos simplesmente juntariam ambas as cono-
tagées em um Unico vetor para ‘banco’ durante sua execugao.

O modelo de embedding nao-contextualizado Word to vector (Word2Vec) implementa
internamente duas abordagem utilizando redes neurais artificiais, o0 BOW Continuo, do inglés
Continuous Bag of Words (CBOW), que no seu treinamento analisa o contexto de cada palavra
em uma sequéncia de texto e prevé uma palavra correspondente as palavras circundantes, e 0
SkipGram, que faz o inverso, ou seja, durante o treinamento tenta prever as palavras de contexto
(ou palavras circundantes) para uma determinada palavra de entrada (BARUA et al., 2021).

Ja o método GloVe (Global Vectors) é fundamentado na ideia de que é possivel derivar
relagcdes semanticas entre palavras por meio de uma matriz de co-ocorréncia, que contém as
frequéncias em que cada par de palavras aparecem em conjunto. Dado um corpus com N
palavras, a matriz de co-ocorréncia X é uma matriz Nz N, na qual a i-ésima linha e a j-ésima
colunade X, X;;, denota quantas vezes a palavra i co-ocorreu com a palavra j (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014).

Um exemplo de matriz de co-ocorréncia é apresentado na Figura 2. Nela, é possivel
observar que nos indices atrelados a palavras relacionadas, como "gato"e "o", o valor 1 denota
que existe relacdo, enquanto entre palavras que nao possuem relagao, como "gato"e "no", o
valor no indice correspondente é 0.

A vantagem do modelo GloVe é que, ao contrario do Word2Vec, ele ndo depende apenas
de estatisticas locais (ou seja, informacao de contexto local das palavras), incorporando esta-
tisticas globais (de co-ocorréncia de palavras) para obter vetores de palavras (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014).
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Figura 2 — Matriz de co-ocorréncia para a sentenca "o gato sentou no tapete".

o] gato  sentou no tapete
0 0 1 0 1 1
gato 1 0 1 0 0
sentou 0 1 0 1 0
no 1 0 1 0 0
tapete 1 0 0 0 0

Fonte: Adaptado de Ganegedara (2021)
Ainda assim, estes modelos ndo fornecem um representagcao contextual completa para
cada palavra no texto. Para tal, devem ser utilizados embeddings contextualizados, a qual sdo

descritos a seguir.

2.4.2.2 Word embeddings contextualizados

Como ja apresentado anteriormente, técnicas tradicionais de word embeddings cons-
troem um vocabulario (ou dicionario), na qual seus elementos sao palavras e seus embeddings
correspondentes (BARUA et al., 2021). Ainda, dada uma palavra, seu embedding é sempre o
mesmo (sendo considerados estaticos), independente da sentenca em que ela esteja inserida
(JURAFSKY; MARTIN, 2019). Isso ocorre porque esses modelos sdo unidirecionais, ou seja,
consideram o contexto de uma palavra apenas a partir da esquerda para a direita, sem nenhum
mecanismo que detecte se uma determinada palavra ja ocorreu antes ou nao.

Além disso os modelos de embeddings tradicionais, segundo seus autores, sdo conside-
rados muito rasos, pois representam cada palavra por apenas uma camada, havendo um limite
para a quantidade de informacgdes que eles podem capturar (MIKOLOV et al., 2013).

Métodos de embeddings contextualizados, por outro lado, s&o utilizados para aprender
semanticas no nivel da sequéncia (ou sentenca), pois consideram a sequéncia de todas as
palavras em um documento. Essa abordagem produz diferentes representagdes vetoriais para
a mesma palavra em um texto, o que varia de acordo com o seu contexto e, portanto, séo
capazes de capturar semanticas contextuais de palavras ambiguas, além de tratar as questoes
de polissemia' (AKBIK; BERGMANN; VOLLGRAF, 2019; JURAFSKY; MARTIN, 2019).

2.4.3 Transfer Learning

O transfer learning (ou transferéncia de aprendizado em tradugao do Inglés) € uma téc-
nica na qual utiliza-se um modelo de DL treinado em um conjunto de dados, geralmente ex-
tremamente volumoso (ex. Wikipédia), aproveitando o conhecimento deste modelo para outras

! fenémeno linguistico na qual uma palavra apresenta varios significados diferentes, dependendo do

contexto em que a palavra estd inserida (RIBEIRO, 2020)
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tarefas. O resultado desse treinamento € um modelo pré-treinado, o qual adquiriu conhecimento
necessario para executar tarefas semelhantes de diferentes conjuntos de dados ou mesmo de
areas distintas. Na area de Visao Computacional, modelos pré-treinados em conjuntos de da-
dos de dados bastante volumosos (ex. Imagenet) ja existem ha mais tempo do que na area de
PLN, area que apenas recentemente. Tanto como na area de Visdo Computacional como em
PLN, os modelos pré-treinados ja foram aplicados em diversas tarefas, na qual obtiveram 6timos
resultados (HOWARD; RUDER, 2018; ZHUANG et al., 2021).

A indisponibilidade de grandes conjuntos de dados textuais rotulados para a realizagédo
de tarefas de PLN baseadas em aprendizado, foi um dos grandes motivos para que, até 2018,
o PLN ficasse em atraso em relacdo a visdo computacional (HOWARD; RUDER, 2018). Para
mudar esse cenario, ha alguns anos foram desenvolvidos os modelos pré-treinados com base
em Transformers (auto-atencéo) (VASWANI et al., 2017): Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2018) e Transformer Pré-treinado Generativo, do
inglés Generative Pre-trained Transformer (GPT) (RADFORD et al., 2018).

O modelo BERT foi treinado sobre uma enorme quantidade de dados de texto nao ro-
tulados. Sendo assim, esse modelo pode ser aplicado para realizar outras tarefas de PLN (ex.
classificacao de textos, reconhecimento de entidade nomeada (NER), geracdo de texto, entre
outros). Desta forma, o transfer learning surgiu para revolucionar e definir uma nova era na area
de PLN. O transfer learning demonstrou (HOWARD; RUDER, 2018) atingir um desempenho se-
melhante em comparagéao com um modelo ndo pré-treinado com até 10 vezes menos amostras
de dados (DEVLIN et al., 2018).

Ja o modelo de linguagem contextualizado GPT e, consequentemente, seu sucessor
GPT-3, também é baseado em Transformers, de modo que analisa a relacdo entre uma pa-
lavra e seus vizinhos em cada sentenca. Assim, nestes modelos, as palavras ndo possuem
embeddings estaticos, mas possuem embeddings gerados dinamicamente, além de aceitar fra-
ses inteiras como entrada, e ndo apenas palavras isoladas como os modelos sem-contexto
(JURAFSKY; MARTIN, 2019).

Dada sua importancia para a geragdo de embeddings contextualizados, a seguir sdo
abordados os modelos BERT e GPT, dois dos principais modelos de representagao pré-
treinados contextualizados que tém sido utilizados pela comunidade de PLN.

2.4.4 Modelos de Representacao Pré-treinados

O pré-treinamento de modelos de linguagem provou ser altamente eficaz no aprendizado
de representacdes universais de linguagem a partir de dados néo rotulados em grande escala
(SUN et al., 2019).

Os modelos de embedding pré-treinados sao bem genéricos em sua representagéo e
funcionam como uma base robusta de conhecimento para aplicacées com pouca quantidade de
dados ou dados esparsos (JURAFSKY; MARTIN, 2019; GARG; SHARMA; LIANG, 2020). Estu-
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dos recentes (RADFORD et al., 2018; RADFORD et al., 2019; BROWN et al., 2020) demonstram
que seu uso possui a capacidade de aumentar a performance de modelos de PLN, melhorar a
qualidade das representagdes, e ainda, permitir uma rapida especializacao para uma tarefa.

Para construir um modelo pré-treinado, sdo utilizados grandes conjuntos de dados de
linguagem natural de diversas areas, que sao pré-processados e preparados para serem dados
como entrada no aprendizado do modelo. Apds a etapa de pré-treino, esses modelos podem
ser utilizados para transferir conhecimento para outras tarefas (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

Dentre os modelos de embeddings pré-treinados mais utilizados atualmente, destacam-
se 0 BERT (DEVLIN et al., 2018) e a familia GPT (RADFORD et al., 2018). O motivo principal &
que ambos se utilizam do mecanismo de Transformers (VASWANI et al., 2017) (ou transforma-
dores, em portugués).

Os Transformers sao um tipo de arquitetura de rede neural, que reduzem a necessi-
dade da computagado sequencial de sentengas textuais a partir de seus varios modulos de auto-
atencao, que permitem a identificacdo mais precisa do contexto especifico de cada palavra,
com base nas palavras que compée o texto. Ele pondera diferencialmente o significado de cada
parte dos dados de entrada e processa toda a entrada de uma s6 vez. Sua arquitetura interna
€ composta por dois mecanismos, um codificador e um decodificador (respectivamente enco-
der e decoder, do inglés), ambos descritos com mais detalhes nas Segbes 2.4.4.1 € 2.4.4.2,
respectivamente (VASWANI et al., 2017).

Na Figura 3 pode-se observar um exemplo de uso do mecanismo de auto-atenc&o, no
processamento da frase: "0 animal nao atravessou a rua porque ele estava muito cansado".
Nesta frase, a palavra “ele” (que na sua forma em Inglés, “it”, utilizada na figura original (ALAM-
MAR, 2018), ndo possui género) pode se referir tanto a palavra “rua” ou a palavra “animal’,
0 que computacionalmente caracteriza-se como uma indecisao. Deste modo, 0 mecanismo de
auto-atencao atuaria processando a palavra "ele", buscando em seguida associa-la a palavra
"animal", na mesma frase. Ainda, na Figura 3, palavras do lado esquerdo sinalizadas com tons
de alaranjado mais intensos possuem uma maior probabilidade de relacdo com a palavra “ele”
(destacada a direita), de acordo com a classificagcdo do mecanismo de auto-atencao.

24.41 BERT

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) € um modelo de lin-
guagem pré-treinado publicado pelos pesquisadores Devlin et al. (2018), do departamento de A/
Language da Google. Segundo os autores, a inovacao técnica do BERT é aplicar o treinamento
bidirecional do Transformer (VASWANI et al., 2017), um modelo de auto-atencao (do inglés, self-
attention) popular aos modelos de linguagem pré-treinados contextualizados. Os resultados do
artigo (DEVLIN et al., 2018) mostram que um modelo de linguagem treinado bidirecionalmente
pode ter um senso mais profundo de contexto e fluxo de linguagem do que modelos de lingua-
gem unidirecionais.



Figura 3 — Exemplo de uso do mecanismo de auto-atengéo.
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Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

Deste modo, o mecanismo Transformer permite analisar o contexto de cada palavra em
um texto de forma individual, o que permite verificar se cada palavra ja foi utilizada anteriormente
em um mesmo contexto. Com isso, 0 método permite aprender relagcdes contextuais entre pala-
vras (ou sub-palavras) em um texto. Assim, o BERT é um modelo de linguagem em larga escala
que consiste em varias camadas de blocos do tipo Transformer.

Isso se explica, porque o BERT tem se mostrado eficiente em diversas tarefas de PLN,
pois utiliza 0 mecanismo codificador do Transformer, o qual, ao contrario dos modelos direcio-
nais, que léem a entrada de texto sequencialmente (da esquerda para a direita ou da direita para
a esquerda), léem toda a sequéncia de palavras de uma sé vez e em ambas as direcoes, permi-
tindo que o0 modelo aprenda o contexto de uma palavra com base em todos os seus arredores
(esquerda e direita da palavra) (DEVLIN et al., 2018).

Além disso, o BERT usa duas estratégias de treinamento: o Masked Language Modeling
(MLM), na qual algumas das palavras em cada sequéncia sdo substituidas por um token de
mascara e, em seguida, o modelo tenta prever o valor original delas com base no contexto
fornecido pelas outras palavras (ndo mascaradas) na sequéncia, e o Next Sentence Prediction
(NSP), na qual o modelo recebe pares de sentencas como entrada e aprende a prever se a
segunda sentenca do par é a sentenca subsequente no documento original. Ao treinar o modelo
BERT, os preditores do MLM e do NSP sao treinados juntos, com o objetivo de minimizar a
funcdo de perda combinada das duas estratégias (DEVLIN et al., 2018).

2.4.4.2 Familia GPT

A arquitetura GPT (Transformer Pré-treinado Generativo, do inglés Generative Pre-
trained Transformer), de acordo com seus autores (RADFORD et al., 2018), também imple-
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menta uma rede neural profunda (assim como o BERT), especificamente um modelo bidireci-
onal de Transformer, que usa auto-atencdo no lugar de arquiteturas anteriores baseadas em
recorréncia e convolucao. Mecanismos de auto-atencao (VASWANI et al., 2017) permitem que
0 modelo se concentre seletivamente em segmentos de texto de entrada que ele prevé serem
0s mais relevantes para um dado contexto (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

A segunda versao do modelo de linguagem GPT da empresa OpenAl, GPT-2 (RAD-
FORD et al., 2019), foi langada em novembro de 2019, e contava com 1,5 bilhdo de parédmetros,
constituindo um aumento de dez vezes na contagem de paradmetros, além de um aumento no
tamanho do conjunto de dados de treinamento em relagdo ao seu antecessor, GPT-1, conse-
guindo uma consideravel melhora no desempenho geral do modelo de linguagem em diversas
tarefas (RADFORD et al., 2019; SOLAIMAN et al., 2019).

Ja o GPT-3 (BROWN et al., 2020), modelo mais recente da familia GPT até o momento,
conta com versoes de 2,7 a 175 bilhdes de parametros, um aumento de até mais que cem vezes
comparado ao seu antecessor, além de conter textos de uma variedade maior de topicos. Por
conta disso, este modelo obteve uma melhor performance em configuragdes zero-shot, one-shot
e few-shot em relacao aos seus antecessores, ou seja, recebendo poucos ou nenhum exemplos
da tarefa de destino, de tal forma que, em alguns casos, quase equipara-se ao desempenho de
sistemas do estado da arte com ajuste-fino (BROWN et al., 2020; RADFORD et al., 2019)

Na Figura 4, é possivel visualizar a tendéncia da evolugao do nimero de parametros
dentre os modelos de PLN mais recentes. Nela, € possivel notar a grande diferenga do modelo
GPT-3 para o GPT-2 e 0 BERT-Large na quantidade de parametros.

Diferente do modelo BERT, que utiliza o codificador do Transformer original, o GPT e
seus recentes sucessores GPT-2 e GPT-3 utilizam o decodificador do mesmo, sendo assim
considerados modelos de linguagem auto-regressivos (DEVLIN et al., 2018; RADFORD et al.,
2018). Neste tipo de modelo de linguagem, “a palavra gerada a cada passo de tempo é condi-
cionada a palavra selecionada pela rede da etapa anterior”, ou seja, conforme as palavras de
saida vao sendo geradas uma a uma pelo Transformer, elas vao sendo realimentadas como
entrada para o mesmo, de forma a serem também consideradas na escolha da proxima palavra
(JURAFSKY; MARTIN, 2019).

Outra fundamental diferenca do modelo GPT para o BERT esta na camada de auto-
atencdo, que mascara palavras futuras ndo substituindo palavras por mascaras diretamente,
mas bloqueando informagdes de fokens que estao a direita da posicdo do foken que esta sendo
processado (VASWANI et al., 2017; RADFORD et al., 2018). A Figura 5 faz a comparagao entre
a estratégia de auto-atencao dos dois modelos. No mecanismo de auto-atencdo da esquerda,
o0 modelo conhece 0s proximos tokens da sentenga, ao contrario do mecanismo da direita, que
€ mascarado.
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Figura 4 — Tendéncia de tamanhos de modelos de PLN de ultima geracdao com o tempo.
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Figura 5 — Comparacao entre auto-atencao e auto-atencdo mascarada.
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Fonte: Adaptado de Alammar (2019)

2.5 Algoritmos de aprendizado e métricas

De acordo com Haenlein e Kaplan (2019), a Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida
como a capacidade de um sistema de interpretar dados de entrada, extrair conhecimento destes
dados €, em seguida utilizar este conhecimento para a resolugdo de um problema ou tarefa
especificos. Aplicagbes recentes se destinam as mais variadas areas, e vao desde a robética
e veiculos autbnomos, até jogos, reconhecimento de voz e tradugdo automatica (RUSSELL;
NORVIG, 2016).
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A |A pode ser vista como uma area mais abrangente e genérica, a qual engloba subareas
menores e especificas, dentre elas estdo: o Aprendizado de Maquina (AM), que engloba as
Redes Neurais Artificiais (ANN) e o Deep Learning (DL), e o Processamento de Linguagem
Natural (PLN) (BENKE; BENKE, 2018).

2.5.1 Aprendizado de Maquina

O AM fornece aos sistemas a capacidade de aprender e melhorar automaticamente, com
base na experiéncia, por meio da realizacao de treinamentos com dados relevantes a tarefa
alvo. Para o processo de treinamento e predicdo, os métodos de AM costumam utilizar uma
das seguintes abordagens: supervisionada, ndo supervisionada, de aprendizagem por reforgo
e semi-supervisionada. Independente de qual seja a abordagem, o objetivo encontra-se em
gerar predi¢cdes, classificacdes e/ou representacdes a partir de um conjunto de caracteristicas
de entrada (JORDAN; MITCHELL, 2015).

As aplicagbes dos algoritmos de AM séao diversas. Dentre os métodos de AM, os su-
pervisionados sdo utilizados para classificagcdo e regressdo, € 0s nao supervisionados para
agrupamento (do inglés, clustering), reducao de dimensionalidade e associacdo. Além disso, o
aprendizado dos algoritmos supervisionados é realizado por meio de dados rotulados, ou seja,
que possuem exemplos reais de classificacdo para os algoritmos se basearem. Enquanto isso,
0s algoritmos nao-supervisionados realizam seu treinamento com dados n&o rotulados, ou seja,
sem o auxilio de exemplos de classificagao reais, de modo que necessitam empregar alguma
técnica para estimar seu desempenho de forma autbnoma. Algoritmos semi-supervisionados
sa0 uma combinagao de algoritmos supervisionados e nao supervisionados, de forma a utili-
zarem tanto dados rotulados como n&o rotulados durante o treinamento. Ja os algoritmos de
aprendizagem por reforco funcionam de uma forma um pouco diferente, pois ao invés de apren-
der com rétulos, estes algoritmos recebem apenas uma indicacao (ou feedback) do quéo errada
ou do quao correta uma agao esta, geralmente na forma de um valor numérico, de forma seme-
Ihante ao que é realizado em sistemas de controle (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Ainda, na abordagem supervisionada, os dados de treinamento assumem a forma de
uma colecdo de pares (X, y) e o objetivo é produzir uma previsdo y* (ex. “spam” ou “nao
spam”, probabilidade de cancer, etc.) em resposta a uma consulta x* (ex. imagens, documen-
tos, sequéncias de DNA, etc.) (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Outra diferenciacdo importante na area de AM, diz respeito ao tipo da saida, ou carac-
teristica, a ser estimada, sendo os problemas divididos em de classificagdo e de regressao.
Apesar de ambos possuirem por objetivo geral mapear entradas para saidas, os problemas
de classificacdo e regressdo sao diferentes. Enquanto o primeiro gera como valor de saida
um rétulo de classe discreta (ex. spam ou ndo spam, maligno ou benigno, etc.), o segundo
preocupa-se em mapear entradas para saidas reais valoradas continuas (ex. o preco de um
produto) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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2.5.2 Redes Neurais Artificiais (ANNSs)

As Artificial Neural Networks ANNs, ou Redes Neurais Artificiais em traducao literal do
Inglés, propuseram um novo paradigma para o treinamento de modelos com aprendizado de
maquina, dando origem a uma nova ramificacao da IA com 0 mesmo nome. Desta forma, indivi-
dualmente, cada ANN é um sistema computacional de aprendizado que utiliza uma sequéncia
de fungdes, denominadas neurbnios artificiais, para entender e mapear a relagcao (muitas ve-
zes complexa) entre um conjunto de dados de entrada e uma saida desejada. O seu conceito
foi inspirado pela biologia humana e a maneira como neurénios do cérebro humano funcionam
de maneira conjunta para processar entradas sensoriais humanas (JAIN; MAO; MOHIUDDIN,
1996).

A primeira geracdo de ANN teve inicio com o Perceptron de Rosenblatt (1958) e era
composta por apenas um Unico neurdnio artificial. Por conta desta caracteristica, o modelo
possuia a limitacdo de nao ser capaz de resolver problemas ndo linearmente separaveis (ex. a
implementagéo da porta légica XOR) (ROSENBLATT, 1958; MINSKY; PAPERT, 1969).

Deste modo, visando superar esta limitagao, foram criadas as redes neurais de multiplas
camadas, também chamadas de Perceptron de Multiplas Camadas, do Inglés Multilayer Per-
ceptron (MLP) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). As MLPs sdo uma rede neural do
tipo feedforward 2, de modo que muitas vezes sdo chamadas simplesmente de Redes Neurais
Feedforward (FNN). Portanto, as MLPs (ou FNNs, como serdo referenciadas neste trabalho)
sao compostas por trés componentes (JANCZAK, 2005):

* uma camada de entrada;
e uma ou mais camadas ocultas;
e e uma camada de saida.

A Figura 6 ilustra um exemplo de rede neural com uma camada oculta. Os neur6nios da
camada de entrada sao responsaveis apenas pela recepgao e distribuicao dos dados de entrada
pela rede, ndo realizando nenhum tipo de aprendizado sobre deles. Os neurdnios das camadas
ocultas recebem os valores de saida dos neurbnios de sua camada anterior, valores estes que
sao multiplicados com um vetor de pesos, somados a um bias e aplicados a fungao de ativacao
deste neurdnio, produzindo um valor de saida, conforme ilustrado pela Figura 6. Portanto, é dito
que esses neurbnios sao responsaveis pelo aprendizado. Ja os neurdnios da camada de saida
sao responsaveis por analisar os dados obtidos das camadas ocultas e traduzi-los na inferéncia
de um valor (ex. problemas de regressdo) ou de uma classe (ex. problemas de classificacao)
(DAWSON; WILBY, 2009; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2

Modelos de Deep Learning feedforward sdo assim chamados por ndo possuirem conexées de feed-
back, ou seja, na qual as saidas do modelo sao realimentadas na entrada. Deste modo, a informagao
segue uma unica direcao dentro da rede neural, partindo da camada de entrada, passando pelas
camadas ocultas e enfim para a saida do modelo. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 6 — Estrutura de uma FNN.

Entradas

\4

Saidas

v

Erro

Camada de Saida (Atualizacao dos pesos)
Pesos

Camada de Entrada

Camada Oculta uj

S 12~ Safda=f(S;)
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Assim, a inferéncia se da por meio da aplicacdo de mudltiplas funcdes de ativagdo nas
camadas ocultas, funcdes estas que sao aprendidas iterativamente pelos neurdnios da rede.
Uma das principais maneiras de realizar o processo de aprendizado se da da seguinte forma
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

1. no comego do processo de treinamento da rede, 0s neurdnios sao inicializados com
pesos aleatérios;

2. em seguida, sdo geradas estimativas para o conjunto de dados de treino, calculando-
se 0 erro para cada par de valor estimado e valor esperado (ex. por meio do calculo do
gradiente do erro);

3. o valor do erro (também chamado de custo) é assim propagado pela rede, alterando
o valor dos pesos dos neurdnios, visando diminuir os valores obtidos pela fungao de
custo (ex. funcao gradiente), conforme ilustrado na Figura 6.

2.5.2.1 Funcdes de Ativacéo

Funcoes de ativacdo, também chamadas de funcdes de transferéncia, sdo usadas em
redes neurais para decidir se um neurdnio deve ser ativado ou ndo. Essas fungbes sao apli-
cadas apds a soma ponderada de entrada e bias, e podem ser lineares ou nao lineares. Por
conta disso, s@o elas que introduzem a caracteristica de nao linearidade as representagdes
aprendidas pelas redes neurais. Deste modo, sem fungdes de ativacao, as redes neurais ficam
limitadas a representacdo de funcdes lineares que, apesar de serem mais simples e faceis de
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se utilizar, possuem menor capacidade de representacédo e potencial de uso, uma vez que mui-
tos problemas possuem dados com complexas relagdes nao lineares (NWANKPA et al., 2018;
SZANDAIA, 2021).

Atualmente, existem diversas funcdes de ativacdo, sendo algumas das mais conheci-
das: linear, sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh), softmax, softsign, swish, Unidade Linear Reti-
ficada, do Inglés Rectified Linear Unit (ReLU) e Exponential Linear Units (ELU). Para problemas
de regressao, utilizando-se uma fungao de ativacao nao linear nas camadas ocultas e uma fun-
¢ao de ativacdo linear na saida, € possivel melhorar a capacidade de representacao do modelo
de ANN, melhorando a precisédo de sua estimativa. Ainda, estudos realizados com diferentes
funcdes de ativagdo (BIRCANOGLU; ARICA, 2018) para problemas de regressdo e de clas-
sificacdo obtiveram melhores resultados em problemas de regressdo com a combinacdo de
fungcbes RelLU e linear simples nas camadas ocultas e de saida, respectivamente (NWANKPA
et al., 2018; SZANDAIA, 2021).

2.5.2.2 Deep Learning

Nos ultimos anos, o interesse da comunidade cientifica de aprendizado de maquina
acerca de modelos de Deep Learning aumentou consideravelmente. A evolu¢do das tecnolo-
gias computacionais € uma das responsaveis por sua popularizagao, uma vez que esta tornou
possivel a construgdo destes modelos, que apesar de relativamente antigos no campo teorico,
eram computacionalmente complexos demais para serem implementados. Ademais, a varie-
dade de aplicagbes em que as redes neurais profundas vém se destacando também possui
grande parcela de responsabilidade pelo aumento do interesse na area (HATCHER; YU, 2018).

De forma simplificada, o Deep Learning (DL) consiste em aprender de forma auténima a
reconhecer a relagéo entre variaveis de entrada e de saida, e ainda, de forma autbnoma adquirir
0s conhecimentos necessarios para que esta relacao seja valida. Ou seja, modelos de DL sao
especialistas aprender de forma auténoma uma fungdo que mapeie dados de entrada numa
saida desejada (ZHANG et al., 2018).

2.5.2.3 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

Redes Neurais Recorrentes, do Inglés Recurrent Neural Networks (RNN) (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986) sao "redes neurais especializadas em processar dados sequenci-
ais". Diferente das FNNs, as RNNs permitem conexdes ciclicas em sua arquitetura. Desta forma,
uma RNN consegue utilizar todo o histérico de entradas anteriores para gerar suas saidas, uma
vez que as conexdes de recorréncia formam uma espécie de memoria das entradas anteriores.
Isso permite que as RNNs suportem sequéncias de entrada muito mais longas do que seria
pratico para redes FNN, por exemplo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; GRAVES,
2012).
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Figura 7 - llustracao do problema do vanishing gradient
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Fonte: Adaptado de Graves (2012).

Apesar disso, uma grande limitagdo das redes RNN, é o problema do vanishing gradi-
ent (gradiente que desaparece, em traducao literal para o Portugués) (HOCHREITER, 1991;
BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994), que faz com que gradientes propagados por muitos es-
tagios €, consequentemente, a influéncia de uma dada entrada na camada oculta e na saida da
rede, tendam a decair ou crescer exponencialmente. Por conta deste problema, a janela com
que o contexto de entradas anteriores pode influenciar entradas presentes em redes RNN é
muito limitada em relagdo ao niumero de passos de tempo cobertos. Outra maneira de pensar
sobre o problema, envolve imaginar a multiplicacdo de um peso w por ele mesmo t vezes, o0 que
gera como resultado w!. Como é de se imaginar, o produto w’ pode se tornar muito grande ou
muito pequeno, dependendo da magnitude de w (HOCHREITER et al., 2001; GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016; GRAVES, 2012).

O problema do vanishing gradient é ilustrado na Figura 7. Nela, a tonalidade dos nés
indica a sensibilidade dos nds da rede (com o passar do tempo) a entrada do tempo um. Quanto
mais escura a tonalidade, maior essa sensibilidade. Como pode-se observar na Figura 7, a
sensibilidade diminui rapidamente conforme as novas entradas sobrescrevem a ativagdo da
unidade oculta (GRAVES, 2012).

Para superar o problema do vanishing gradient foi criado o sistema de DL chamado
de Memodria Longa de Curto Prazo, do Inglés Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREI-
TER; SCHMIDHUBER, 1997). Diferente dos modelos de RNN tradicionais, os modelos LSTM
realizam uma separagao entre a saida de cada n6 e a sua memoria, e existem conexdes auto-
recorrentes de feedback com um atraso temporal de um passo (HOUDT; MOSQUERA; NAPO-
LES, 2020).

E importante ressaltar que existem algumas variacées do modelo LSTM original, mas
que a variacao vanilla (GERS; SCHMIDHUBER; CUMMINS, 2000), é a mais popular dentre as
aplicagdes que utilizam o LSTM, uma vez que ela demonstra boa performance em diferentes
tarefas. Deste modo, a arquitetura LSTM vanilla, ou apenas "LSTM", como serd chamada a partir
de agora, é composta de uma célula com trés unidades multiplicativas, denominadas portdes
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Figura 8 — llustragdo de um bloco de memoria LSTM com uma célula

SAIDA DA REDE

PORTAO
DE SAIDA

PORTAO DE
ESQUECIMENTO

PORTAO DE
ENTRADA

ENTRADA DA REDE

Fonte: Adaptado de Graves (2012).

(do Inglés, gates): entrada, esquecimento e saida, que fornecem operagoes analogas a escrita,
reinicializacao e leitura a célula de memoaria, respectivamente. Os portdes utilizam uma fungéao
de ativacao sigmoide, enquanto entrada e saida de cada bloco costumam utilizar uma fungéo
de ativacao tangente hiperbélica (tanh) (GERS; SCHMIDHUBER; CUMMINS, 2000; GRAVES,
2012; HOUDT; MOSQUERA; NAPOLES, 2020).

As redes LSTM de fato possuem uma arquitetura equivalente as RNN, exceto pelas uni-
dades nao-lineares nas camadas ocultas, que nas redes LSTM sao substituidas por blocos de
memodria. Os portdes multiplicativos das células de memoria LSTM permitem que armazenem
e acessem informagdes vindas de instantes de tempo maiores, de modo que o problema do
vanishing gradient é evitado (GRAVES, 2012).

Na Figura 8 é possivel visualizar a organizacao interna de um bloco de meméria LSTM.
O estado interno da célula, ou CEC (do Inglés, Constant Error Carrousel), € mantido por uma
conexao recorrente com peso fixo de 1,0. Os portdes de entrada e saida escalam (ou controlam)
a entrada e saida da célula, enquanto o portdo de esquecimento escala o estado interno da
célula. Deste modo, enquanto o portdo de entrada permanecer fechado, a ativacdo da célula
ndo sera sobrescrita por novas entradas na rede, podendo assim tornar-se disponivel para a
rede muito a frente na sequéncia, ao abrir o portdo de saida (GRAVES, 2012).
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2.5.2.4 Mecanismo de Atencéao

Apesar de conseguirem trabalhar muito melhor com dependéncias entre entradas mais
distantes temporalmente do que os modelos RNN tradicionais, as redes LSTM ainda assim
possuem uma janela de tempo limitada na qual conseguem detectar essas dependéncias com
maior precisao, fato testemunhado em estudos (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014) envolvendo
modelos para traducédo de texto. No contexto de modelos de PLN, outro problema envolvendo
tanto redes RNN tradicionais como redes LSTM é o fato de ambas precisarem comprimir todas
as informagdes necessarias da sentenga de entrada em um vetor de tamanho fixo, o que tam-
bém compromete a performance destes modelos conforme as sentencas de entrada se tornam
maiores (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

Felizmente, uma solucdo para estes problema € a utilizagdo do Mecanismo de Atengéo
(BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014; VASWANI et al., 2017) (ver Subsecao 2.4.4), que conse-
guem localizar as partes da sentenca de entrada que sdo mais importantes e utiliza-las para
realizar a predigdo (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

Para entender as melhorias trazidas pelo mecanismo de atencdo, é necessario an-
tes entender as diferencas de sua arquitetura para os Encoder-Decoders (ou Codificador-
Decodificadores, em traducao literal do Inglés) RNN/LSTM. E para isso, também é necessério
entender o que é um Encoder-Decoder.

De forma simplificada, a arquitetura Encoder-Decoder, também denominada sequence
fo sequence (sequéncia para sequéncia, em traducgao literal do Inglés), recebe como entrada
uma sequéncia de entrada, por meio de uma rede de encoder, a qual é convertida em uma
representagao contextualizada, que € comumente denominada de contexto. Em seguida, o vetor
de contexto, ¢, & entdo passado para uma rede decoder, sendo assim convertido para uma
sequéncia de saida tfask-specific, ou seja, especifica de uma tarefa ou aplicagdo. Os modelos
Encoder-Decoder podem ser implementados com RNNs ou com Transformers (JURAFSKY;
MARTIN, 2019).

Ao comparar a arquitetura dos Encoder-Decoders RNN/LSTM para os Mecanismos de
Atencao, a principal diferenca notada é a adicdo de uma unidade Soffmax (funcao de ativa-
cao nao linear, comumente utilizada para classificagdo) no Mecanismo de Atencao, que recebe
como entrada uma soma ponderada das saidas dos estados ocultos do Encoder. Esta unidade
Softmax é responsavel por fornecer o valor da utilidade de cada estado oculto do Encoder e
portanto, a relevancia de cada parte da sentenca de entrada para o Decoder na geragao do
préoximo foken de saida (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

Essas diferencas estao ilustradas na Figura 9, que compara (a) a arquitetura Encoder-
Decoder tradicional com (b) o Mecanismo de Atencao.
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Figura 9 — Diferenca entre arquiteturas (a) Encoder-Decoder tradicional (RNN/LSTM) e (b) Atten-
tion.
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Fonte: Adaptado de Yadav (2019).
2.5.3 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliagao sao utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de in-
feréncia, e sao calculados com a distancia entre os valores reais (do conjunto de teste) e os
valores previstos, verificando assim, sua capacidade de generalizacdo. A aplicacao de métricas
de avaliagdo é uma das etapas mais importantes do pipeline da construgdo de sistemas de
AM, "uma vez que orienta a escolha do método ou modelo de aprendizagem e fornece uma
medida da qualidade do modelo finalmente escolhido". Para a avaliacdo de modelos de pre-
visdo de esforgco de software baseados em regressdo, as métricas recomendadas sao: Erro
Absoluto Médio, do Inglés Mean Absolute Error (MAE), Erro Absoluto Mediano, do Inglés Me-
dian Absolute Error (MdAE) e Erro Quadratico Médio, do Inglés Mean Squared Error (MSE)
(CHOETKIERTIKUL et al., 2019; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; RASCHKA, 2015;
SARRO; PETROZZIELLO; HARMAN, 2016).

O MAE é uma medida da diferenca entre duas variaveis continuas, e é calculado
realizando-se a média do médulo das diferencas entre os valores esperados e reais, sendo
definido pela equacao (CHOETKIERTIKUL et al., 2019):

N

1 .

MAE = NZW — Bl
i=1

Neste e em ambas as métricas descritas a seguir, N é o nimero de exemplos de teste,
y; € ¥i sao os rotulos e a previsao da i-ésima amostra, respectivamente.

O MdAE é sugerido como uma métrica mais robusta para grandes valores discrepantes.
Ela é calculada pela mediana do conjunto de diferencas absolutas entre os valores estimados
e reais, sendo definida pela equagao abaixo, naqual 1 < N < N (CHOETKIERTIKUL et al.,
2019).
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MdAAE = mediana{|y; — 4| }

O MSE é uma medida quantitativa, util para comparar diferentes modelos de regresséo.
Um valor de MSE igual a zero é o esperado, ou seja, quanto mais préximo de zero, melhor o
desempenho do modelo (RASCHKA, 2015).

Além disso, o MSE é definido como a raiz quadrada da média das diferencas quadrati-
cas entre os valores esperados e reais, conforme definido pela equagao a seguir (RASCHKA;
MIRJALILI; SAFARI, 2019):

N
1 .
MSE =, | > (yi — 1)
=1

E importante destacar a necessidade de realizar a média das métricas obtidas para o
caso de utilizacdo de métodos de validacdo cruzada, bem como o seu desvio padrao. Além
disso, é importante escolher e calcular os Intervalos de Confianca para cada métrica individual,
de modo a fornecer uma estimativa do grau de confianca de cada medida.

2.5.3.1 Intervalos de Confianga

Os Intervalos de Confianga (IC) introduzem um grau de incerteza a estimativas locais,
de modo que possa-se especular o valor real da varidvel sendo analisada. Ao serem calculados
para médias amostrais, os IC sdo construidos de maneira que a média populacional se encontra
dentro de seus limites com uma certa probabilidade. Para construi-los, é necessério escolher
a probabilidade com que se deseja que a média populacional se encontre dentro do intervalo.
Geralmente probabilidades de 95% ou 99% sao escolhidas (LANE, 2003).

Para um IC de 95%, utilizam-se as seguintes equacdes para o calculo do limite inferior
e superior, respectivamente (LANE, 2003):

Linterior = M — Zo,950M

Lsuperior =M+ ZO,SSUM

Onde M ¢é a média amostral, Z¢5 € 0 “nUmero de desvios padrées que se estendem da média
de uma distribuigdo normal requiridos para conter 95% da area”, e oy € 0 desvio padrao da
média M. Deste modo, os ICs de 95% podem ser interpretados como intervalos de confianca
no qual, dado uma amostra completamente nova, existe uma probabilidade de 95% dela estar
contida neste intervalo (LANE, 2003).
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2.5.4 Meétodos de Validacao e Particionamento de Dados

Durante o treinamento dos modelos de AM, é possivel dividir a base de dados em da-
tasets (ou conjuntos de dados, na traducéo literal do Inglés) de: treino, validagcao e teste. Com
0s datasets de treino e validacdo é realizado o ajuste de hiperparadmetros de configuracdo do
modelo, visando aumentar sua precisao e capacidade de generalizacdo. Existem diferentes mé-
todos que podem ser utilizados nesta etapa, os quais dividem-se em analiticos (ex. Critério de
Informacgao de Akaike, Critério de Informacao Bayesiano, Descricdo de Comprimento Minimo e
Minimizagao do Risco Estrutural) e por reutilizacao eficiente da amostra (ex. validacdo cruzada
e bootstrap) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

No caso dos métodos analiticos, uma estimativa do erro de predicdo do modelo final
€ obtida somando-se o erro obtido na fase de treinamento do modelo, com o calculo de uma
estimativa do otimismo deste erro em relacdo ao erro de generalizagdo (ou seja, o erro obtido
no processamento de novas amostras). Vale destacar que o erro obtido durante a fase de trei-
namento ndo é considerado relevante para a avaliagdo do desempenho de modelos, uma vez
que amostras futuras provavelmente nado irdo coincidir com as mostras vistas durante esta fase
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Ja nas técnicas de validagao cruzada e bootstrap, o erro para novas amostras € estimado
diretamente durante a avaliagdo do modelo de inferéncia, de modo que estes métodos podem
ser considerados mais eficientes na tarefa de avaliacdo do erro de generalizagdo do modelo
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Ainda, de forma geral, estes métodos podem ser utilizados como meios para a avaliagdo
do impacto da mudanca de hiperparametros de configuracao e, em alguns casos (ex. método de
validacao cruzada k-fold), podem estabelecer procedimentos para o particionamento dos dados.
Em alguns casos, eles também sdo utilizados na etapa de teste, servindo como um método de
avaliacdo da qualidade da estimativa do modelo final (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009;
TRAPPENBERG, 2019).

O método de validagéo cruzada k-fold divide os dados de uma maneira que utiliza um
dos subconjunto para avaliagado, e todos os outros para realizar o treinamento do modelo, de
modo que cada subconjunto é utilizado uma vez como subconjunto de validacao/teste. Com
isto, esse método procura resolver o frequente problema da escassez de dados para realizagao
das etapas de validacao e teste. Por outro lado, quanto maior o nimero de partigcdes k, maior o
numero de iteragdes realizadas pelo método e, portanto, maior 0 tempo e 0s recursos necessa-
rios para a avaliagdo do modelo, de modo que o valor de k deve ser escolhido conscientemente
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Deste modo, a Figura 10 ilustra o particionamento dos dados pelo método k-fold com
um k igual a cinco (5). De forma geral, este método é aplicado da seguinte forma (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011):

1. Os dados séo divididos em k subconjuntos de igual tamanho;
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Figura 10 — Exemplo de particionamento k-fold com um £ igual a 5.
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Fonte: Hastie, Tibshirani e Friedman (2009)

Figura 11 — O conceito de validacdo cruzada aninhada k-fold
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2. Cada um dos subconjuntos é usado uma vez para teste e os demais para treinamento;
3. E feita a média com os diferentes erros obtidos.

Mais completo que o método de validagao cruzada k-fold tradicional, € o método de va-
lidagao cruzada k-fold aninhada (do Inglés, nested cross-validation). Ele consiste na realizagao
de dois lagos de particionamentos k-fold, sendo o primeiro, externo, responsavel por dividir os
dados em folds (ou particoes) de treino e teste, e o interno responsavel pela sele¢éo dos hiper-
parametros do modelo dentro do fold de treinamento, conforme ilustrado pela Figura 11. Desta
forma, os métodos de validagdo cruzada aninhados sao utilizados quando deseja-se empre-
gar simultaneamente validagao cruzada para selecao dos hiperparametros e estimativa do erro
(AHAD; Das Antar; AHMED, 2020; RASCHKA et al., 2022).
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2.5.5 Otimizacao de Hiperparametros

Outra etapa a ser considerado no treinamento de modelos de inferéncia, é a etapa de
Otimizacao de Hiperparametros, do Inglés Hiper-Parameter Optimization (HPO). Nesta etapa,
procura-se encontrar a combinagdo de hiperpardmetros que apresente 0 menor erro de ge-
neralizacdo. Realizar esta otimizacdo de forma global, de modo a encontrar os melhores hi-
perparametros para um dado modelo de inferéncia é praticamente impossivel, uma vez que é
necessario conhecer todas as entradas possiveis para o0 mesmo. Deste modo, para tornar a
HPO possivel, sao utilizados métodos de validagao cruzada para estimar o erro de generaliza-
cao, e utiliza-se uma amostra finita de dados (divididos em conjuntos de teste e validacdo) como
entrada para o algoritmo (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Os algoritmos de HPO que constituem o estado da arte podem ser divididos em dois
grupos: algoritmos de busca (ex. grid search, random search), utilizados para amostragem, e
trial schedulers (ex. HyperBand, Asynchronous Successive Halving), que fazem uso de técnicas
de early stopping °. (YU; ZHU, 2020).

O algoritmo de busca grid search é "um método basico de HPQ", que realiza uma busca
exaustiva no conjunto de hiperparametros de entrada. Apesar de ser um algoritmo popular por
sua simplicidade e facilidade de uso, o grid search torna-se computacionalmente pesado a
medida que o espaco de busca aumenta exponencialmente, uma vez que ele testa todas as
combinacdes possiveis neste espaco. Assim, ele € melhor utilizado quando ha ndao mais que
trés hiperparametros precisam ser ajustados simultaneamente, com poucos valores possiveis
para cada hiperparametro (YU; ZHU, 2020).

2.6 Trabalhos Relacionados

A fim de entender e elucidar o estado da arte da EESA com base em textos, a pes-
quisa bibliografica compreendeu o periodo de 2007 ao primeiro semestre de 2022. Destaca-se
que esse mapeamento foi realizado no ano de 2018 (FAVERO et al., 2018) e foi complemen-
tado utilizando-se da mesma metodologia em 2022 (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022)
(conforme o Anexo A), incluindo o periodo de 2019 a 2022.

Sendo assim, a partir do mapeamento realizado, observa-se que a EESA é bastante
promissora, pois € a que mais se assemelha ao método humano de fazer estimativas, ou seja,
toma como base experiéncias anteriores e se utiliza de alguma técnica de analogia para obter
o esforgo mais aproximado. Outro dado importante e que revelou uma lacuna de pesquisa, é o
baixo volume (13%) de utilizacdo de requisitos textuais gerados nas fases iniciais do processo

3 A estratégia de early stopping é utilizada para maximizar o uso de recursos computacionais para

conjuntos de hiperparametros promissores. Ou seja, algoritmos que a utilizam permitem usuarios a
terminar uma avaliacdo antes de finalizar o treinamento completo, liberando assim recursos computa-
cionais para avaliagbes com conjuntos de hiperparametros promissores (YU; ZHU, 2020).
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de desenvolvimento para obtencao de caracteristicas necessarias aos métodos de aprendizado
de maquina. A grande maioria dos estudos analisados (87%) exploram artefatos textuais, utili-
zando texto de requisitos (ex. histérias de usuario) e sua estimativa de esforco, dada em alguma
métrica padrao (ex. pontos por histéria), aliados ou ndo a atributos dessas histérias de usuario
(FAVERO et al., 2018).

Ainda, observa-se que poucos estudos utilizam caracteristicas de textos para a geragao
da EES mais precisas em modelos de estimativa baseados em analogia. Além disso, na maio-
ria dos estudos analisados, sao aplicadas abordagens de representagao textual do tipo BOW,
fazendo uso de caracteristicas numéricas estaticas (ex. TF, TF-IDF). Alguns dos estudos tam-
bém agregam aspectos sintaticos (ex. Part-of-Speech [POS]), nao empregando conhecimento
especifico sobre a estrutura do texto dos requisitos e ignorando aspectos semanticos. O Qua-
dro 1 mostra o resumo desses trabalhos, destacando: o tipo de analise textual, dados textuais
utilizados e técnica de representagao textual (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022).

Analisando o Quadro 1, percebe-se a evolugao das técnicas ao longo do tempo, partindo
de abordagens estatisticas e sintaticas (ex. TF, TF-IDF) para, mais recentemente, abordagens
semanticas, que fazem uso de word embeddings contextualizados (ex. Word2Vec, BERT). En-
tretanto, percebe-se que ainda ha muito para ser estudado na area de processamento e geracao
de recursos textuais no campo da EESA (FAVERO et al., 2018).

De todos os estudos analisados, somente dois se destacam quanto a forma de repre-
sentacdo das caracteristicas textuais: Choetkiertikul et al. (2019) e lonescu, Demian e Czibula
(2017). Estes estudos aplicaram modelos de word embeddings para a representacao textual,
permitindo considerar aspectos semanticos de forma mais completa (FAVERO; CASANOVA;
PIMENTEL, 2022).

lonescu, Demian e Czibula (2017) propuseram um método automatizado baseado em
AM para EESA com base no texto dos requisitos. Para isso, seu pipeline responsavel pelo
aprendizado é composto por um método de codificacao one-hot e calculo do TF-IDF modificado
(Doc2Vec) (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022).

Enquanto isso, o trabalho de Choetkiertikul et al. (2019) propds o uso de DL, pelo seu
desempenho promissor na solugao de problemas em diversas areas. Desta forma, os autores
combinaram dois modelos de ANN na arquitetura de DL: redes Memoria Longa de Curto Prazo,
do Inglés Long Short-Term Memory (LSTM) e Recurrent Highway Networks (RHN). Para o trei-
namento de seu modelo, 0s autores utilizaram dados de entrada brutos pré-processados. Deste
modo, seu modelo utilizou as estimativas de pontos por histéria recuperados de projetos ante-
riores para adquirir conhecimento e tornar-se capaz de realizar previsdes para novas histérias
de usuério (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022).

Além disso, Choetkiertikul et al. (2019) utilizaram word embeddings (ndo contextualiza-
dos) a nivel de palavra como entrada na camada LSTM. Ademais, para a preparacao dos dados
de entrada para seu modelo, foram combinados o titulo e a descricdo de um relatorio de re-
quisitos, nessa ordem, em uma Unica sentenca. E importante ressaltar que a técnica de word
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Quadro 1 - Utilizacao de texto para estimativa de esforgo/tipo de analise e técnica de representa-

ID da publicacao

Tipo de ana-

Técnica(s) de representacao

Modelo(s) de

lise textual | textual representacao
(Dados textu- textual
ais utilizados)
Abrahamsson et al. | estatistica palavras-chave e respectivas | BOW
(2011) frequéncias (TF)
Hussain, Kosseim e | sintatica palavras-chave, TF e TF-IDF | BOW
Ormandjieva (2013) + extragdo de recursos lin-
guisticos (ex. nUmero de ver-
bos, substantivos, sentencas,
parénteses, entre outros)
Moharreri et al. | estatistica palavras-chave, TF e TF-IDF BOW
(2016)
Zhang et al. (2016) semantica andlise seméantica a nivel de | BOW
palavra (com WordNet)
Ochodek (2016) sintatica, se- | POS, marcacdo de palavras, | BOW
mantica lematizacdo e andlise de de-
pendéncias entre palavras
(Stanford Parser)
Ayyildiz e Kogyigit | sintatica numero de substantivos e ver- | BOW
(2016) bos do dominio do problema e
sua relagdo com o numero de
classes e métodos do dominio
da solucao
lonescu, Demian e | estatistica, se- | word embedding sem contexto | BOW + word
Czibula (2017) mantica (doc2vec) embedding
Choetkiertikul et al. | semantica word embedding sem contexto | word embed-
(2019) a nivel de palavra + representa- | ding
¢ao vetorial a nivel de texto (via
LSTM)
Favero, Casanova e | semantica word embedding com e sem | word embed-
Pimentel (2022) contexto a nivel de palavra + re- | ding

presentacdo vetorial a nivel de
texto (via LSTM)

Fonte:

Adaptado de Favero, Casanova e Pimentel (2022)
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embedding utilizada pelos autores faz com que o modelo aprenda a gerar representagdes textu-
ais de forma autbnoma, com a prépria experiencia, uma vez que a mesma € baseada em ANN
e DL. Desse modo, as estimativas reais atribuidas a cada requisito textual alimentam o modelo,
servindo como referéncia para o seu aprendizado (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022).

Por fim, o trabalho de Favero, Casanova e Pimentel (2022) apresenta o método SE3M,
o qual objetivou realizar uma comparagao com os resultados obtidos por Choetkiertikul et al.
(2019), fazendo uso da mesma base de dados. Favero, Casanova e Pimentel (2022) aplicou o
modelo pré-treinado BERT para realizar a representagao textual, o qual foi dado como entrada
em uma arquitetura DL baseada em LSTM.

Deste modo, nota-se que grande parte dos estudos se baseiam em recursos estatisticos
e/ou sintaticos do texto, ndo empregando conhecimento especifico sobre a estrutura do texto
dos requisitos, ou seja, ignorando a ordem de ocorréncia das palavras e outros aspectos seman-
ticos ou de contexto. Apesar de Choetkiertikul et al. (2019) e lonescu, Demian e Czibula (2017)
considerarem aspectos semanticos pelo uso de word embeddings, ambos utilizaram modelos
de embeddings sem-contexto. Favero, Casanova e Pimentel (2022) apresenta uma melhoria ao
modelo apresentado por Choetkiertikul ef al. (2019) ao aplicar um modelo pré-treinado contex-
tualizado (BERT). Sendo assim, a proposta desse trabalho é aplicar um modelo pré-treinado
contextualizado melhorado, integrante do estado-da-arte na area de representagao textual: o
modelo GPT-3.
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3 MATERIAIS E METODO

Este capitulo lista os materiais e os métodos empregados no desenvolvimento deste
trabalho, nessa ordem, além de justificar e descrever brevemente as principais ferramentas,

tecnologias e métodos escolhidos.

3.1 Materiais

Os materiais, incluindo as ferramentas e tecnologias utilizadas para o desenvolvimento
deste trabalho, encontram-se listados no Quadro 2.

A linguagem de programagcéao Python foi escolhida para a implementagéo deste trabalho
pois, além de possuir suporte a API (Interface de Programacao de Aplicacao, do Inglés Appli-
cation Programming Interface) do GPT-3 da OpenAl, ela possui varias bibliotecas dedicadas a
tarefas de PLN e AM, dentre elas a NLTK, o Pandas e o Scikit-learn.

Ainda, o Python é a linguagem utilizada pelo Google Colaboratory (ou Google Colab,
como é mais conhecido), uma ferramenta da Google que permite escrever e executar cédigos
(em Python) em uma maquina virtual por meio do navegador, sendo muito utilizada para AM e
analise de dados (incluindo também, PLN). O Google Colab foi utilizado pois, além das carac-
teristicas ja mencionadas, ele vem com a maioria, se nao todas as bibliotecas utilizadas neste
trabalho instaladas e configuradas por padrao, e também por possibilitar a utilizagdo de forma
gratuita. Ademais, suas maquinas virtuais permitiram executar os cédigos das etapas de Coleta
de Dados e Pré-processamento, e Extracdo de Caracteristicas, descritas na Secéao 3.2.

Ja para o codigo de treinamento e avaliagdo do Modelo de Inferéncia (ver Subse-
¢ao 3.2.4), procurando maximizar o nUmero de parametros testados pelo método de valida-
cao cruzada, a execucao foi realizada em um computador com as especificacdes listadas no
Quadro 3.

A seguir sdo descritas brevemente as bibliotecas Python que foram utilizadas para a
implementagéo do trabalho.

» Keras (CHOLLET et al., 2015): uma biblioteca simples, mas poderosa, que se aproveita
do TensorFlow, da Google, para criar modelos de aprendizado de maquina e de Deep
Learning (GULLI; KAPOOR; PAL, 2019). Assim, ela foi utilizada para a configuragéo e o
treinamento do modelo de redes neurais que posteriormente foi utilizado pela predicéo
do esforco de software.

+ Matplotlib (HUNTER, 2007): biblioteca, que permitiu a geragdo de histogramas a partir
dos dados dos requisitos textuais e suas estimativas de esforgo.
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Quadro 2 — Tecnologias utilizadas para o trabalho

Ferramentas/Tecnologias Versao Finalidade

Google Colab 2021 Servidores da Google (maqui-
nas virtuais), que permitem es-
crever e executar codigo em
Python no navegador de forma
rapida e simples

GPT 3 Algoritmo  pré-treinado  de
aprendizado profundo (Deep
Learning) da OpenAl para
PLN.

Keras 1.2 Biblioteca de rede neural em
Python, utilizada para a inter-
face com implementacdes de
rede neural (ex. TensorFlow).

Matplotlib 3.2.2 Biblioteca do Python que per-
mite geracao de histogramas e
outros gréaficos 2D a partir de
um conjunto de dados

NLTK(Natural Language To- | 3.6.2 Conjunto de bibliotecas e pro-
olkit) gramas para processamento
simbdlico e estatistico da lin-
guagem natural

NumPy 1.21.6 Biblioteca do Python que per-
mite o facil manuseio de veto-
res e matrizes

Pandas 1.2.5 Biblioteca de software criada
para a linguagem Python com
a finalidade de fazer manipula-
cao e analise de dados

Python 3.9.5 Linguagem de programacgao

Re 3.9.5 Biblioteca Python nativa que
permitiu a manipulagcdo de
texto por meio de expressdes
regulares

Scikit-learn 0.24 Biblioteca de aprendizado de
maquina para a linguagem de
programacgéo Python

Visual Paradigm 16.3 Ferramenta para modelagem
do sistema

Fonte: Autoria propria.

* NLTK (BIRD; LOPER, 2004): esta biblioteca é centrada na implementagao de tare-
fas de PLN, fornecendo ferramentas para tokenizacdo, realizada na etapa de pré-
processamento textual deste trabalho, dentre outras.
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* NumPy (HARRIS et al., 2020): biblioteca do Python utilizada para manipulagio de ve-
tores, permitiu o facil manuseio de vetores no desenvolvimento dos codigos deste tra-
balho.

» Pandas (MCKINNEY, 2011): esta biblioteca do Python possui métodos simples ¢ €fica-
zes de manipulagao e visualizagao de dados que foram Uteis desde a importacao dos
dados a realizacdo das etapas de pré-processamento.

» Re: abreviacao para regular expressions, ou expressoes regulares em Portugués, esta
biblioteca nativa do Python permitiu a manipulac&o de texto com expressdes regulares.

+ Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2012): uma biblioteca que permite instanciar e utilizar
multiplos modelos de algoritmos de aprendizado de maquina e modelagem estatistica,
dentre ele algoritmos de classificacéo, regressao e clustering. Ela permitiu a instancia-
¢ao e o uso de algoritmos de regressao, que foram utilizados nas etapas de treinamento
do modelo e predicao.

Quadro 3 - Especificacoes do computador utilizado para treinamento do modelo de inferéncia

Processador CPU de 3,30GHz, 64 bits, 20 nlcleos de processamento e tecnologia de
virtualizagao
Memoria RAM 31,0 GB

Sistema Operacional | Linux x86_64 20.04.1
Fonte: Autoria prépria.

O Visual Paradigm é uma ferramenta que permite modelar diferentes tipos de diagramas
populares de engenharia de software de forma rapida e eficiente, dentre eles os diagramas
dindmicos da UML (Linguagem de Modelagem Unificada, do Inglés Unified Modeling Language)
(ex.atividade e sequéncia), os quais foram utilizados neste trabalho para propiciar um maior
entendimento sobre as etapas da metodologia.

O modelo pré-treinado utilizado para etapa de representagédo textual foi o GPT-3
(BROWN et al., 2020), um modelo de DL que utiliza o decodificador do mecanismo de auto-
atencao Transformer (VASWANI et al., 2017). Conforme mencionado anteriormente, este me-
canismo permite que o modelo se concentre seletivamente em segmentos de texto de entrada
que ele prevé serem os mais relevantes para um dado contexto (JURAFSKY; MARTIN, 2019).
Outra vantagem deste modelo, é o fato de ele ser pré-treinado em uma grande colegao de textos
de diversas aplicacoes, de forma a oferecer um bom desempenho na geracao de word embed-
dings mesmo sem a realizacdo de um ajuste-fino (BROWN et al., 2020). Uma explicagdo mais
detalhada do GPT-3 e sua familia pode ser encontrada na Subsegao 2.4.4.2.
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3.2 Meétodo

Esse trabalho objetiva aplicar métodos de PLN e AM para gerar estimativas de esforgo
de software por regressdo. Desta forma, pretende estimar o esfor¢co necessario para a imple-
mentag¢do de um requisito de software, com base em textos de requisitos (ex. histérias de usua-
rio). Mais especificamente, esse trabalho pretende realizar uma comparagdo de desempenho
entre dois modelos pré-treinados contextualizados: BERT e GPT-3, quando aplicados para essa
finalidade. Sendo assim, foi tomado como base para a realizacdo desse projeto, o estudo re-
alizado por Favero, Casanova e Pimentel (2022), em que foi proposto um modelo para EESA
baseado em textos de histérias de usuario, fazendo uso do modelo BERT. Para realizagdo da
estimativa, o modelo utilizou como referéncia textos de histérias de usuario rotulados com a
quantidade real de tempo necessaria para a implementacdo de cada tarefa (dado em pontos
por histéria). Com isso, 0 objetivo é encontrar itens textuais de requisitos similares e, basear-se
em suas respectivas estimativas, para assim gerar uma estimativa para um novo requisito.

A seguir sdo apresentadas as etapas da metodologia adotada para o desenvolvimento
deste trabalho, tais como: pré-processamento, preparacao e particionamento dos dados, repre-
sentacao textual (extracdo de caracteristicas), selecao do método de inferéncia, obtencédo das
estimativas e avaliagdo do modelo. A Figura 12 fornece uma visao geral destas etapas.

Figura 12 — Metodologia proposta

.7 — | —

corp_ES
pré-processado

word embeddings [. Y .]
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Fonte: Autoria propria.
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3.2.1 Coleta de dados e Pré-processamento

Para a formacdo do conjunto de dados de treinamento e testes, foi decidido pela utili-
zacao da mesma base de dados de textos de requisitos de software empregada pelo modelo
SEM (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022), a qual € a mesma aplicada por Choetkiertikul
et al. (2019) em seu trabalho de pesquisa que objetiva obter estimativas de esfor¢o de software
a partir de textos de requisitos. Desta forma foi possivel realizar uma comparacéo posterior das
métricas de desempenho obtidas com o modelo proposto as obtidas pelo modelo SE3M.

Sendo assim, para as etapas de treinamento e testes foi aplicado o corpus de texto
aqui denominado corp ES (CHOETKIERTIKUL et al., 2019; FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL,
2022), elaborado especificamente para o contexto de engenharia de software. Esse corpus tex-
tual é composto de requisitos textuais na forma de histérias de usuario, sendo que o corp_ES
possui os rétulos de esforco de desenvolvimento para cada histéria de usudrio em story points®.
E importante mencionar que os requisitos textuais desta base encontram-se em Inglés, o que
limita o escopo da utilizacdo do modelo de inferéncia proposto neste trabalho, para requisitos
textuais nesta linguagem.

O corp_ES precisou passar por métodos de pré-processamento a fim de extrair alguns
ruidos existentes no texto, sem comprometer o contexto das sentengas. Procurando manter
uma comparacdo direta e mais justa possivel com o modelo SEM (FAVERO; CASANOVA;
PIMENTEL, 2022), foi aplicado o mesmo método de pré-processamento. Desta forma, foram
realizadas a remoc¢ao de caracteres especiais (ex. '{’, '}, '#) e nUmeros, e também a conversao
de todo o texto para o formato mindsculo. Em seguida, realizou-se a fokenizacdo dos requisitos.

A Figura 13 lista a stoplist aplicada, ou seja, a lista dos caracteres e dos termos que
foram removidos do texto. Nesta figura, os caracteres especiais e digitos removidos estao des-
tacados em azul claro, enquanto as fags HTML removidas estdo destacadas com a cor laranja.

Figura 13 — Lista de caracteres e termos removidos do texto dos requisitos (stoplist). Em azul
destacam-se os caracteres especiais e os digitos, enquanto em laranja destacam-se
as tags html removidos.

0B 0 R R R R R R R R R R §
2 B R R R B R R B B R R B R &R

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 html {html} <div> <p>
<pre> <code> < div> < p> <p> < pre> < code>

Fonte: Autoria propria.

' Os story points (ou pontos de histéria, em tradugéo literal do Inglés). Trata-se de uma unidade de me-

dida para expressar uma estimativa do esforgo geral necessario para implementar totalmente um item
de um produto ou trabalho. Eles sdo estimados com base na complexidade do trabalho, quantidade
de trabalho e risco ou incerteza (LEFFINGWELL, 2010)
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3.2.2 Extracdo de caracteristicas/representacao textual

Para a extracao de caracteristicas dos textos de requisitos, transformando-os em vetores
de embeddings, foi utilizado o modelo pré-treinado GPT-3 (BROWN et al., 2020), por meio de
sua APl em Python, disponibilizada pela empresa OpenAl.

Sendo assim, com os textos de requisitos pré-processados, ainda foi necessario realizar
a adequacao dos textos para a entrada da API, bem como a configuragao de alguns parametros,
conforme especificado na documentacao da OpenAl.

E importante mencionar que o uso da APl do GPT-3 é parcialmente gratuito: ao menos
no periodo do desenvolvimento deste trabalho, seu uso era cobrado por nimero de tokens for-
necidos como entrada para o modelo e a OpenAl permite 0 uso gratuito de certa uma certa
quantia de tokens por um determinado periodo. Levando isto em conta, foi utilizado o modelo
Babbage do GPT-3, mais especificamente o modelo text-similarity-babbage-001, que é especi-
fico para o reconhecimento de semelhangas semanticas entre sentencas de texto. Esse modelo
possui 2048 dimensdes e suporta até 2048 tokens de entrada por requisicdo. Este modelo foi
escolhido pela possibilidade de obter um bom desempenho na extragéo de caracteristicas, ao
mesmo tempo que por um custo relativamente baixo permite o envio de um volume significativo
de tokens.

3.2.3 Meétodos de Particionamento

O método utilizado para o particionamento do conjunto de dados (corp_ES) nas etapas
de treinamento, valida¢do e avaliagdo do modelo foi o k-fold aninhado (ver Subsegéo 2.5.4).
Deste modo, na divisdo dos subconjuntos de dados para o lago externo do método e, portanto,
na escolha do valor do £ utilizado neste lago, foram realizados os experimentos E1 e E2, con-
forme segue:

« E1 (multi repositorios): utilizando a divisao original do método k-fold aninhado, com um
nimero de subconjuntos do lago externo apds o particionamento k; igual a 10. Deste
modo, este experimento é dito multi repositérios (do Inglés multi-repository), uma vez
que os conjuntos de treino e teste possuem amostras de requisitos de mais de um

repositorio.

» E2 (entre repositérios): utilizando particionamento por projetos, de modo que o nimero
de subconjuntos do lago externo apds o particionamento k; foi 16, uma vez o corpus
de texto corp_ES é composto por 16 projetos. Ja no caso deste experimento, diz-se
que ele é entre repositorios (do Inglés cross-repository), uma vez que o conjunto de
teste é composto por elementos de um Unico repositério.
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Importante destacar que no experimento E1, cada subconjunto do lago externo possuia
um numero aproximadamente igual de elementos (requisitos textuais), elementos estes que fo-
ram embaralhados e distribuidos entre os subconjuntos, enquanto no experimento E2, o nimero
de elementos em cada subconjunto do lago externo foi equivalente ao niumero de requisitos tex-
tuais de seu respectivo repositério, conforme ilustrado no Tabela 1.

Além disso, tanto em E1 quanto em E2, a escolha do nimero de subconjuntos do laco
externo k; levou em conta a recomendagao dos autores Breiman e Spector (1992) e Kohavi
(2001) para um numero de amostras N, maior que 160. E ainda, deve-se ressaltar que as
divisdes utilizadas em ambos os experimentos também foram testadas por Favero, Casanova e
Pimentel (2022) em dois de seus experimentos no desenvolvimento do SE*M.

Ja para o lago interno do k-fold aninhado, que realizou a escolha dos melhores hiper-
parametros, em ambos os experimentos (E1 e E2) foi utilizado um nimero de subconjuntos ks
igual a 10, por conta do corpus textual corp_ES possuir relativamente poucos dados, necessi-
tando assim de conjuntos maiores de treino para obter melhor desempenho.

Finalmente, em ambos os experimentos, apos a divisdo em subconjuntos e o treina-
mento com cada uma das diferentes combinacoes, foi calculada a média e seu desvio padrao

entre as diferentes métricas obtidas.

Tabela 1 — Numero de requisitos textuais (historias de usuario) e descricao dos projetos utilizados
nos experimentos

Numero do projeto Descricao Requisitos/projeto
0 Mesos 1680
1 Usergrid 482
2 Appcelerator Studio 2919
3 Aptanastudio 829
4 Titanium 2251
5 DuraCloud 666
6 Bamboo 521
7 Clover 384
8 JIRA Software 352
9 Moodle 1166
10 Data Management 4667
11 Mule 889
12 Mule Studio 732
13 Spring XD 3526
14 Talend Data Quality 1381
15 Talend ESB 868
Total 23.313

Fonte: Choetkiertikul et al. (2019)

3.2.4 Meétodo de Inferéncia

Os rotulos correspondentes do esforgo de software vinculados a cada histéria de usua-
rio disponivel no dataset, sdo representados de forma numérica e por valores continuos que
variam de 1 a 100, apesar de alguns valores estarem ausentes, como €& possivel observar no
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histograma da Figura 14. Desta forma, a estimativa foi tratada como um problema de regressao,
tal qual foi assumido no modelo SE®M (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022).

Figura 14 — Histograma representando a medida do esforco em relacao a sua frequéncia no corp_-
ES.
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Fonte: Autoria Propria.

Desta forma, na saida do modelo de inferéncia, foi utilizado um modelo de regressao
simples, por se tratar de uma Unica saida (a EESA). Para conseguir lidar com possiveis nao
linearidades no mapeamento dos embeddings para o valor da EESA, utilizou-se um modelo de
Redes Neurais Artificiais (ANN), da mesma forma que foi utilizado no modelo de Choetkiertikul
et al. (2019) e no SE®M (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022). Entretanto, diferente dos
modelos de inferéncia empregados nos trabalhos citados, que utilizaram uma combinacao de
camadas do tipo densas com uma camada LSTM em suas redes neurais, este modelo de infe-
réncia utilizou apenas camadas densas, uma vez que com o modelo GPT-3, é gerado apenas
um vetor de embedding para cada sentenga (ou requisito) de entrada, e ndo um vetor para
cada palavra como nos modelos de representacao utilizados naqueles trabalhos, eliminando a
dependéncia temporal entre as entradas da rede.

Assim, a rede neural utilizada foi do tipo feedforward (FNN), e utilizou cinco cama-
das, sendo uma camada de entrada, trés camadas ocultas (densas), e uma camada de saida
(densa). A camada de entrada recebeu como entrada os vetores de embeddings dos requisitos,
com 2048 caracteristicas diferentes. Em cada camada oculta foram utilizados 512 neurénios
com funcdes de ativacdo RelLU, enquanto na camada de saida foi utilizado 1 neurénio com
funcao de ativagao linear (para realizagao da regressao). O numero de camadas ocultas foi re-
tirado do modelo SE3M (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022), enquanto o nimero de nés
por camada escolhido de modo a balancear o tempo de execucéo e precisao do treinamento do
modelo. A arquitetura da rede neural do modelo de inferéncia é ilustrada pelo Quadro 4.
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Quadro 4 — Arquitetura da rede neural do modelo de inferéncia.

Camada (tipo) Dimensao de saida NUm. de Paramametros
entrada_1 (Entrada) 2048 0

densa_1 (Densa) 512 1049088

densa_2 (Densa) 512 262656

densa_3 (Densa) 512 262656

densa_4 (Densa) 1 513

Fonte: Autoria propria.

Para a escolha dos hiperparametros do modelo, foi realizada uma busca por grid search,
que testou varias combinacdes possiveis dos mesmos exaustivamente. Deste modo, em cada
iteracdo do laco externo do k-fold, o grid search selecionou o hiperparametro que apresentou o
menor erro médio (durante suas itera¢des) no laco interno do k-fold. Ainda, o lago interno (tanto
do grid search como do k-fold) utilizado pela busca de hiperparametros, utilizou o método de
validacao cruzada k-fold com um k igual a 10 (conforme mencionado na Subsecéo 3.2.3).

Para o treinamento do modelo de inferéncia, foram utilizadas 48 épocas e um meca-
nismo de early stopping, na qual, caso o valor do MAE de validagao permanecesse estavel por
10 épocas, o melhor resultado era restaurado. A variavel MSE de validagao foi escolhida como
a fungéo de perda. O tamanho do batch_size foi incluido na busca do grid search. Além disso,
foi utilizado o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014), de modo que sua taxa de aprendizado e
seus parametros 3, e 3, também foram experimentados pelo grid search. Os hiperparametros
testados sao listados pelo Quadro 5. Deste quadro, o hiperparametro “tamanho do batch” foi
escolhido de modo a ser menor que o que foi utilizado no SE3M, enquanto os outros hiperpa-
rametros foram escolhidos observando os valores recomendados para os mesmos no artigo do
otimizador (KINGMA; BA, 2014).

Quadro 5 — Hiperparametros testados pelo grid search

hiperpardmetro | taxa de aprendizado  tamanho do batch (1 (otimizador) (32 (otimizador)
(otimizador) (treinamento)
valores testados le—2 128 0,99 0,999
le—3 64 0,95 0,99
le—4 0,90 0,9
le—>5

Fonte: Autoria propria.

3.2.5 Avaliacao

A partir do treinamento do modelo de inferéncia, foram calculadas algumas métricas
para possibilitar uma avaliacdo da precisdo das estimativas em cima dos conjuntos de treino.

Para cada particionamento do laco k-fold externo (em ambos os experimentos), as mé-
tricas utilizadas foram o MAE, o MdAE e o MSE, de modo que estas foram calculadas com
as estimativas geradas e reais de cada requisito de teste. Ao final do laco k-fold externo, fo-



54

ram calculadas as médias e seu desvio padrdao para cada métricas. Além disso, também foi
determinado um intervalo de confianga de 95% para cada uma destas métricas.

Com as métricas de avaliagdo calculadas, foi realizada uma comparacao das mesmas
com as respectivas métricas obtidas no modelo SE*M (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL,
2022), a fim de comparar o desempenho dos modelos GPT-3 e BERT na tarefa de EESA ba-
seado em textos. Além disso, compararam-se os resultados do experimento E1 também com
o0 modelo Deep-SE (CHOETKIERTIKUL et al., 2019), aproveitando que ele utilizou 0 mesmo
corpus textual (Corp_ES).

O proximo capitulo apresenta os resultados do desenvolvimento da proposta aqui apre-
sentada, bem como discussdes pertinentes a eles.
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4 RESULTADOS

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos apés a realizacdo de cada um dos
objetivos especificos propostos inicialmente. Ao final, é apresentada uma discussao dos resul-
tados obtidos, objetivando responder a questao de pesquisa apresentada, verificando assim, a
hipotese de pesquisa.

4.1 Preparacao do Dataset

Primeiramente, foi realizado o pré-processamento sobre o corpus textual (corp_ES), o
mesmo utilizado por Choetkiertikul et al. (2019) e Favero, Casanova e Pimentel (2022). Para se
ter conhecimento do antes e depois da realizagdo do pré-processamento nos requisitos textuais,
foram criados os Quadros 6 e 7 respectivamente, ambos contando com a mesma amostra de
requisitos textuais, retirada desse corpus.

Quadro 6 — 5 amostras de requisitos da base corp_ES (ainda sem pré-processamento)

1 add ca against object literals in function invocations{html}<div><p>the idea here is that if
our metadata captures a type as function arg, we should be able to create an instance of
that type as an object literal as an arg to a function invocation. for example:< p> <pre>
<codesti.ui.createlabel( { &lt;property-ca-here&gt; } );< code> < pre>< div>{html}

2 update branding for appcelerator plugin to appcelerator logo{html}<div><p>at least fix fea-
ture icons, associated natures. perhaps other screens as well.< p>< div>{html}

3 create new json schema for sdk team{html}<div><p>create json schema containing proper-
ties required for proper ca. hand schema to platform team to output new docs json files as
part of new sdk releases. it may be that instead we can use the vsdoc format, in which case
we will need to indicate to the sdk team additional items to be added to the docs.< p><
div>{html}

4 create project references property page{html}<div><p>create property page for project
which allows manipulation of embedded references. user can add or remove references
from the filesystem or url (if possible).< p> <p>there may well be an established metaphor
or existing page in php, pdt, jsdt or elsewhere. investigate reusing this page is possible or
appropriate.< p>< div>{html}

5 new desktop project wizard{html}<div><p>desktop (need to convert existing project creation
code to java). some items here: <a href'https: github.com appcelerator titanium_developer
blob master resources js project.js#1551» https: github.com appcelerator titanium_developer
blob master reso...< a>. others here: <a href'https: github.com appcelerator titanium_deve-
loper blob master resources perspectives projects js projects.js» https: github.com appcele-
rator titanium_developer blob master reso...< a>.< p>< div>html

Fonte: Autoria propria.

Destaca-se ainda que o pré-processamento realizado removeu 2910864 caracteres de
todo o corpus textual de requisitos, o que representa uma reducao de cerca de 17,3% do nimero
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add ca against object literals in function invocations the idea here is that if our metadata
captures a type as function arg we should be able to create an instance of that type as an
object literal as an arg to a function invocation for example tiuicreatelabel ltpropertycaheregt

update branding for appcelerator plugin to appcelerator logo at least fix feature icons asso-
ciated natures perhaps other screens as well

create new json schema for sdk team create json schema containing properties required for
proper ca hand schema to platform team to output new docs json files as part of new sdk
releases it may be that instead we can use the vsdoc format in which case we will need to
indicate to the sdk team additional items to be added to the docs

create project references property page create property page for project which allows mani-
pulation of embedded references user can add or remove references from the filesystem or
url if possible there may well be an established metaphor or existing page in php pdt jsdt or
elsewhere investigate reusing this page is possible or appropriate

new desktop project wizard desktop need to convert existing project creation code to java
some items here a href https githubcom appcelerator titaniumdeveloper blob master resour-
ces js projectjsl https githubcom appcelerator titaniumdeveloper blob master reso a others
here a href https githubcom appcelerator titaniumdeveloper blob master resources perspec-
tives projects js projectsjs https githubcom appcelerator titaniumdeveloper blob master reso
a

Fonte: Autoria propria.

de caracteres em relagdo ao corpus sem pré-processamento. Essa porcentagem significa que,

a cada 6 caracteres do corpus original, 1.04 foram removidos nesta etapa, aproximadamente.

4.2 Representacao Textual via GPT-3

antes de utiliza-la (OPENAI, 20227):

1.

2.

tokenizag&o das palavras;

remocao de quebras de linha (caracteres "\n") no texto de entrada;

Segundo a documentagao da APl do GPT-3, é necessario realizar os seguintes passos

escolha de um dos diferentes modelos disponibilizados pela API (Davinci, Curie, Bab-

bage ou Ada).

truncamento ou remocéo de textos de entrada com mais de 2048 tokens.

Para garantir que os requisitos ndo ultrapassassem 2048 tokens, foram truncados em

2000 tokens os requisitos que apresentaram mais que esse numero, conforme a recomendacao
da documentagao da API do GPT-3 (OPENAI, 20227?). Para se ter uma ideia da quantidade
de requisitos que foram truncados com essa regra, o histograma da Figura 15 exibe uma dis-

tribuicdo do numero de tokens por requisito. Para melhorar a visualizacdo de forma gréfica,
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Figura 15 — Histograma representando o numero de palavras em cada sentenca no corp_ES.
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 16 — Histograma representando o nimero de palavras em cada sentenca no corp_ES, limi-
tado a 500 palavras.
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Fonte: Autoria Prépria.

limitou-se o numero de palavras exibidas no histograma da Figura 16 para quinhentas (500).
Desta forma, percebe-se que a maior parte dos textos de requisitos (23125), cerca de 99.2%
deles, apresentam até 500 tokens.

Seguidas as recomendacdes da API, os requisitos pré-processados foram enviados para
a APl do GPT-3, e obtiveram-se os vetores de embeddings para cada um deles. Assim, o Qua-
dro 8 exibe os word embeddings para os respectivos requisitos do Quadro 7.

Ainda no Quadro 8, observa-se, que os vetores de embeddings obtidos com o modelo
Babbage do GPT-3, possuem 2048 dimensdes. Comparado com os modelos pré-treinados do
BERT (DEVLIN et al., 2018) (ex. modelo BERT _base utilizado por Favero, Casanova e Pimen-
tel (2022) e modelo BERT _large), cada um com 768 dimensdes e 1024 dimensdes de saida,
respectivamente, o Babbage apresenta no minimo o dobro de dimensdes de saida. Isso pode
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Quadro 8 — Representacao por word embeddings obtidos para requisitos do corp_ES. Cada vetor
exibido corresponde ao word embedding obtido para um requisito textual, e contém
2048 caracteristicas (valores em decimal).

0 1 2 2045 2046 2047
embedding requisito 1 — | 0.0026 | 0.0216 | -0.0109 | ... | -0.0105 | 0.0055 | -0.0083
0 1 2 2045 2046 2047
embedding requisito 2 — | -0.0046 | 0.0128 | -0.0244 | ... | 0.0309 | -0.0303 | -0.0002
0 1 2 2045 2046 2047
embedding requisito 3 — | -0.0072 | 0.0176 | 0.0087 | ... | 0.0142 | -0.0296 | -0.0195
0 1 2 2045 2046 2047
embedding requisito 4 — | 0.0041 | 0.0228 | -0.0062 | ... | 0.0215 | -0.0027 | -0.0021
0 1 2 2045 2046 2047
embedding requisito 5 — | -0.0296 | 0.0246 | -0.0070 | ... | -0.0210 | -0.0146 | -0.0270

Fonte: Autoria propria.

justificar-se porque o volume de dados usados para o pré-treino do GPT-3 foi muito maior e, con-
sequentemente, o seu nivel de aprendizado também. Em outras palavras, incorporar palavras
em um espaco de alta dimenséo requer um maior volume de dados para reforgar a densidade
e o significado da representacao, o que foi realizado com o GPT-3.

4.3 Meétricas obtidas

Apos a obtencao dos embeddings para todos os requisitos do corpus, foram realizados
os experimentos E1 e E2 (ver Subsecao 3.2.3), na qual diferentes combinacdes de hiperpara-
metros foram testadas pelo método k-fold aninhado, e diferentes modelos de inferéncia foram
treinados. Ao final dos dois experimentos, obteve-se a Tabela 2, que apresenta uma estimativa
sem viés para as métricas MAE, MdAE e MSE, com intervalo de confianga de 95%, extraidas
na avaliagdo dos modelos de inferéncia com os melhores hiperparametros de cada subconjunto
do laco externo. Com esta tabela, é possivel observar que o experimento E1, o qual realizou
um particionamento homogéneo e randomizado dos subconjuntos do lago externo, obteve um
desempenho bem adequado entre as diferentes etapas de avaliacdo. Apds realizar a média
e o desvio padrao das métricas obtidas, foi possivel observar que, apesar de E1 ser multi-
repositério, esse apresentou intervalos de confianga (e desvios padrdo) bem mais restritos em
comparagao ao experimento E2. Isso indica que as estimativas obtidas no E1 sdo mais estaveis
e a suas medidas de desempenho mais confiaveis do que as do E2.

Além disso, na Tabela 2, também observa-se que no experimento E2 as médias dos
erros MAE, MSE e MdAE sobre suas estimativas também foram maiores do que os respecti-
vos erros do experimento E1. Também, a média do desvio padrao obtido foi maior, de modo
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Tabela 2 — Avaliacao dos resultados obtidos paras os experimentos E1 e E2. Para ambas as mé-
tricas avaliadas, quanto menor for o valor, melhor o resultado.

Experimento | MAE MSE MdAE
E1 3,67+0,12 | 64,38 6,45 | 1,88
E2 3.80 £ 1.20 | 68.87 =65.93 | 2.26

Fonte: Autoria propria.

que é possivel afirmar que o experimento E1 obteve um desempenho geral melhor do que o
experimento E2.

A questdo de pesquisa para esse trabalho objetivou saber se o modelo pré-treinado
GPT-3 é tao eficiente quanto o modelo BERT para EESA a partir de requisitos textuais. Sendo
assim, ao comparar os valores do MAE em cada subconjunto do experimento E2 com os va-
lores obtidos em um experimento analogo realizado no modelo SE3M (FAVERO; CASANOVA;
PIMENTEL, 2022), obteve-se a Tabela 3, e ao comparar os valores de MAE, MSE e MdAE do
experimento E1 com os obtidos pelos modelos SE3M e Deep-SE (CHOETKIERTIKUL et al.,
2019), obteve-se os resultados da Tabela 4. Na ultima tabela, entretanto, os valores de MSE e
MdAE do modelo Deep-SE foram omitidos por conta de 0 mesmo nao ter disponibilizado estas
métricas em seu trabalho.

Tabela 3 — Valores do MAE obtidos em cada subconjunto no experimento E2 e do experimento
analogo realizado no SE2M, com dados dos respectivos projetos utilizados para avali-
acao do modelo. Também sao apresentados o identificador do projeto (ID), o namero
de requisitos por projeto (Requisitos/projeto), a média (M) e o desvio padrao (DP) do
esforco por requisito em cada projeto. Quanto menor o valor do MAE, melhor o resul-
tado. Os menores valores de MAE de cada projeto foram destacados em negrito.

ID Descricao Requisitos/projeto | Mg DP | MAE (GPT-3) | MAE (SE3M)
AS | Appcelerator Studio 2919 5,63 | 3,32 2,26 2,50
AP Aptanastudio 829 8,01 5,95 4,05 4,18
BB Bamboo 521 2,41 2,14 2,31 2,76
Ccv Clover 384 4,60 | 6,54 3,54 3,87
DM | Data Management 4667 9,56 | 16,6 7,75 7,78
DC DuraCloud 666 2,12 | 2,03 3,53 3,79
Ji JIRA Software 352 4,43 | 3,51 4,75 3,13
ME Mesos 1680 3,08 | 242 1,54 3,39
MD Moodle 1166 15,54 | 21,63 11,54 11,99
MU Mule 889 5,08 | 3,49 2,65 3,51
MS Mule Studio 732 6,39 | 5,38 3,42 3,51
XD Spring XD 3526 3,69 | 3,22 2,27 3,16
TD | Talend Data Quality 1381 592 | 5,19 3,54 4,04
TE Talend ESB 868 2,16 | 1,49 2,67 3,42
Tl Titanium 2251 6,31 5,09 3,24 3,49
uG Usergrid 482 2,85 1,40 1,76 3,24

Fonte: Adaptado de Favero, Casanova e Pimentel (2022).

Na Tabela 3, nota-se que o experimento E2 obteve valores de MAE menores em 15 dos
16 subconjuntos de teste. Ja na Tabela 4, é possivel notar que o experimento E1, neste traba-
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Tabela 4 — Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Mediana dos Erros Absolu-
tos (MdAE) obtidos ao aplicar o modelo GPT-3 (Z-SE2), comparados aos modelos SEM
(BERT) e Deep-SE (Word2Vec). Para todas as métricas, quanto menor o valor melhor o

resultados.
Método Z-SE? (multi SE*M (multi Deep-SE (entre
repositorios) repositorios) repositorios)
MAE 3,67 0,12 425+ 0,17 3,82 + 1,56
MSE 64,38 + 6,45 86,15 + 1,66 -
MdJAE 1,88 2,3 -

Fonte: Adaptado de Choetkiertikul et al. (2019), Favero, Casanova e Pimentel (2022).

lho nomeado Z-SE? (Estimador de Esforco de Software Sem Ajuste-fino, do Inglés Zero-shot
Software Effort Estimator), além de obter um MAE menor, também obteve um desvio padrao
menor em relacdo ao SE®M e ao Deep-SE. Ainda, em relagdo ao modelo SE2M, tanto o valor
do MSE como do MdAE do Z-SE? foram menores. Deste modo, é possivel afirmar que o seu
desempenho foi no minimo similar ao dos demais modelos.

Um exemplo de aplicagao pratica de MAE na EESA indica que, se uma histéria de usua-
rio que apresenta um esforgo real de 7 pontos por histéria, o valor do esfor¢co estimado pelo
modelo Z-SE? poderia estar entre 3,33 e 10,67 pontos por histéria. J& se for feita a mesma com-
paracéo utilizando o modelo SE*M, que aplicou o0 modelo BERT, a mesma estimativa poderia
ficar entre 2,75 e 11,25 pontos por histéria.

Ademais, deve-se ressaltar que o modelo SE3M utilizou o modelo BERT (contextuali-
zado), e o0 modelo Deep-SE proposto por Choetkiertikul et al. (2019) aplicou a representagao
via Word2Vec (sem-contexto). Porém ambos, se utilizaram de uma camada LSTM na arquitetura
do modelo de inferéncia. Ainda, todos os trés modelos comparados usaram 0 mesmo corpus
textual (Corp_ES).

4.4 Discussao dos resultados

No inicio do trabalho, foi levantada a seguinte questdao de pesquisa: O modelo pré-
treinado GPT-3 é tao eficiente quanto o modelo BERT para a EESA a partir de requisitos textu-
ais?

Ao buscar responder a questao de pesquisa para esse trabalho, obteve-se claramente
um resultado similar ao aplicar o modelo GPT-3 para a representagao textual, antes de uséa-la
como entrada no modelo de aprendizado proposto. Com isso, pode-se dizer que a hipotese
definida inicialmente foi acertada, confirmando também as premissas do GPT-3 de obter 6timos
resultados em aplicacdes de PLN sem necessidade de ajuste-fino. Destaca-se que o fato de
obter resultados similares aos obtidos pelos modelos comparados mesmo sem a realizagao
do ajuste-fino do modelo de linguagem configura uma vantagem do modelo proposto neste
trabalho.
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Quanto ao menor erro médio do experimento E1 em relacdo ao experimento E2, o fato
de E1 utilizar o particionamento multi repositérios para os dados de treino e teste, pode ter
permitido ao modelo uma maior capacidade de generalizagdo, uma vez que possibilitou ao
modelo observar uma maior diversidade de entradas do que no caso do particionamento entre
repositérios, comprovando o fato de que o modelo GPT-3 consegue generalizar, conseguindo
representar os textos adequadamente, mesmo sem ajuste aos dados do dominio.

Com relagao a confiabilidade dos resultados, cabe observar que o experimento E2 ob-
teve um desvio padrao muito maior que o experimento E1, ou seja, 0 particionamento entre
repositorios obteve alguns erros menores do que a média, e outros resultados ruins, com erro
bem maior que a média. Como ja comentado na Sec¢ao 4.3, isto torna o resultado do experi-
mento E2 pouco confidvel, uma vez que ha grande variacao de seu desempenho.

Ja quanto ao desempenho no minimo similar do experimento E1 em relagdo aos mode-
los comparados pela Tabela 4, os fatores que podem ter influenciado neste resultado sdo: um
maior numero de nés na rede neural do modelo de inferéncia, a otimizacao de hiperparametros
(k-fold aninhado + grid search), e 0 uso do modelo de representacao textual GPT-3.

Com relacao ao primeiro fator que pode ter influenciado na similaridade do desempenho
do modelo Z-SE? em relacdo aos demais, este trata-se do maior nimero de nds por camada
(ou seja, maior profundidade da rede neural) do modelo proposto neste trabalho em relagéao
as redes neurais utilizadas no SE3M (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022) e no Deep-SE
(CHOETKIERTIKUL et al., 2019). E possivel que isto tenha influenciado, uma vez que quanto
maior o corpus de texto, maior a influéncia da profundidade da rede no desempenho (MHAS-
KAR; LIAO; POGGIO, 2017).

Outro fator que pode ter influenciado positivamente o resultado é o uso do k-fold ani-
nhado em conjunto com o grid search. Com a combinagao destes métodos, uma vez que a
combinagdo de hiperparametros com o menor erro € escolhida para cada subconjunto da etapa
de avaliacao do modelo, pode-se obter um erro médio menor e uma estimativa mais precisa. No
treinamento do modelo SE*M n&o foi realizada a otimizacéo de hiperparametros, e no modelo
Deep-SE ela foi realizada, porém sem o uso do método de validagao cruzada k-fold.

Finalmente, outro fator possivelmente responsavel pelo desempenho similar do modelo
usado neste trabalho, em relacdo aos modelos comparados, é uso do modelo de representacao
textual GPT-3 na extracdo dos word embeddings dos requisitos textuais. O modelo Babbage
do GPT-3 possui 1,3 bilhdes de parametros, cerca de 12 vezes o niUmero de parametros que
possui 0 BERT _base (110 milhdes) utilizado no SE3M. Além disso, em relacdo ao tamanho
dos vetores de embeddings, o GPT-3 Babbage possui 2048 dimensbes, contra 768 e 100 dos
embeddings utilizados no SE®M e no Deep-SE, respectivamente. Tanto o maior nimero de
parametros do modelo de representacao, quanto o tamanho da representagdo dos embeddings
podem influenciar diretamente a qualidade da representagao textual dos requisitos, o que pode
também ter contribuido para o resultado similar (BROWN et al., 2020; CHOETKIERTIKUL et al.,
2019; DEVLIN et al., 2018; FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022).
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Além disso, vale destacar que o desempenho nos experimentos E1 e E2 foram obtidos
sem realizagao de ajuste-fino do modelo GPT-3 (conforme mencionado no inicio desta Se¢ao),
o que reforca a premissa de que ele oferece um 6timo desempenho mesmo sem 0 uso de
qualquer ajuste-fino, assim como observado pelos seus autores (BROWN et al., 2020). Diferente
do modelo implementado neste trabalho, os modelos SE3M e Deep-SE realizaram o ajuste-fino
do seu modelo de representacao textual, ou seja, os modelos foram pré-treinados novamente
em um conjunto extenso de textos de requisitos de software, a fim de que o modelo gerasse
aprendizado dentro de um contexto especifico, neste caso da Engenharia de Software. Deste
modo, a possibilidade de operar sem ajuste fino € mais uma vantagem no uso do modelo GPT-
3 para a tarefa de EESA (CHOETKIERTIKUL et al., 2019; FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL,
2022).

4.4.1 Possiveis Limitacdes e Melhorias

Alguns fatores podem ter limitado o desempenho do modelo proposto e, consequente-
mente, a obtencao de resultados similares deste trabalho em relagdo aos modelos comparados.
O primeiro, e um dos mais importantes, se refere ao pré-processamento dos requisitos textuais
que, apesar de remover caracteres indesejados, nimeros e algumas tags HTML, ndo conseguiu
remover por completo trechos de c6digo e enderecos da web, que compéem uma grande par-
cela das palavras presentes nos requisitos. Isso significa que, ao tokenizar os textos, enderegos
da web, por exemplo, tem seus pontos eliminados, restando palavras soltas, e que se tornam
sem contexto.

O pré-processamento de textos com estas caracteristicas encontradas em requisitos
textuais, trata-se de uma tarefa complexa, e que requer um estudo mais aprofundado, aplicando
expressdes regulares, mas uma vez que nao ha um padrdo entre onde comegcam e terminam
os trechos de cddigo, por exemplo, a limpeza do texto com esta técnica fica comprometida.
Neste ponto, uma possivel melhoria envolveria utilizar métodos inteligentes para remover estes
enderecos, trechos de cédigo e outros elementos estranhos do texto, possivelmente aplicando
representacdo por embeddings combinadas com métodos de Aprendizado de Maquina, por
exemplo.

Ainda que o desempenho obtido pelos experimentos E1 e E2 ter se equiparado com o
desempenho de outros trabalhos que utilizaram diferentes modelos de representagao textual
(ver Secdo 4.3), na parte da representagao textual, uma possivel melhoria de desempenho
poderia ser obtida com a realizagédo do ajuste-fino do modelo GPT-3, conforme recomendagao
dos seus autores (BROWN et al., 2020).

Entretanto, deve-se destacar que a realizagao do ajuste-fino nos modelos do GPT-3 pos-
suem a limitagdo do custo elevado, que é cobrado por tokens e épocas utilizados do processo
de ajuste-fino. Se o preco para utilizar o GPT-3 simplesmente para a geracao de embeddings
pode se tornar elevado para muitas aplicagdes, o preco para realizar o ajuste-fino do modelo e o
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utilizar em seguida pode se tornar multiplas vezes maior. Além disso, a realizagao do ajuste-fino
para o caso especifico da geragdo de word embeddings nao é descrita na documentacao do
GPT-3, de modo que talvez ndo seja possivel a realizacado do mesmo para a tarefa de geracao
de embedding neste modelo (OPENAI, 20227).

Além disso, utilizar um modelo mais robusto do GPT-3, como por exemplo o Curie ou
o Davinci ao invés do Babbage, também poderia melhorar o resultado, uma vez que estes
modelos possuem um nimero maior de parametros (6,7 bilhdes e 175 bilhdes, respectivamente)
e um numero maior de dimensdes de saida (4096 e 12288, respectivamente).

Quanto ao modelo de inferéncia, poucos hiperparametros testados e o préprio uso do
grid search como método de otimizacao foram limitagcdes para o desempenho do modelo deste
trabalho. Uma vez que nédo se tinha uma ideia inicial de quais hiperpardmetros poderiam ge-
rar melhores resultados, e também poucos hiperparametros foram testados pelo grid search,
€ pouco provavel que os melhores hiperparametros locais, encontrados pelo método, estejam
proximos dos melhores hiperparametros globais. Além disso, apesar de ser simples e de fa-
cil utilizacéo, o grid search nao é realizado por padrdo de forma distribuida, de modo que sua
execucao se torna demorada, mesmo testando poucos hiperparametros. Vale ressaltar tam-
bém, que foram testados um pequeno numero de hiperpardmetros de modo a limitar o custo
computacional do grid search, que cresce exponencialmente a medida que novas variagoes de
hiperparametros sdo adicionados.

Deste modo, o uso de um método de otimizacao de hiperparametros que conseguisse,
de forma eficiente, testar varias combinagdes arbitrarias, como por exemplo métodos de oti-
mizagado baseados em early-stopping (ver Subsecdo 2.5.5), poderia auxiliar na obtengcédo de
melhores resultados com o modelo de inferéncia.

Ainda, no modelo de inferéncia, o uso de uma arquitetura de rede neural com um nimero
maior de nds por camada (e assim, maior profundidade), outro niumero de camadas, e/ou ou-
tra combinagéo de tipos de camadas, também poderiam tornar o resultado ainda melhor. Mas,
neste caso, a comparacdo com o modelo SE*M tornaria-se menos justa, uma vez que a arqui-
tetura da rede neural utilizada por ele seria ainda mais discrepante em relagao a arquitetura da
rede neural utilizada trabalho, havendo a necessidade de atualiza-lo com a nova arquitetura.

Por fim, outro fator limitante para o desempenho do modelo de inferéncia esta no nimero
de requisitos (23313) e no numero de projetos (16) utilizados. Neste ponto, para aumentar a
capacidade de generalizagdo do modelo, seria necessario treinar a rede neural em uma maior
variedade de projetos e um maior numero de requisitos textuais, de modo que ela tornasse-se
capaz de reconhecer caracteristicas em um numero maior de contextos.

Ressalta-se que a ndo utilizagao de testes estatisticos mais robustos como teste de hi-
poteses ou teste T limitou a possibilidade da comparacéao deste trabalho de verificar a superiori-
dade dos resultados obtidos em relacao aos resultados dos modelos comparados, uma vez que
seria necesséria a replicacdo dos resultados obtidos nestes outros modelos para assegurar-se
do melhor resultado do modelo deste trabalho em relacao aos outros comparados.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta, como obijetivo principal comparar o desempenho da aplicagao
dos modelos pré-treinados contextualizados GPT-3 e BERT — esse Ultimo empregado no SE*M
(FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022) — na representacéo de caracteristicas textuais para
a inferéncia de EESA.

Sendo assim, um dos objetivos foi a preparacdo da base de dados para a geracao da
representacao textual por meio de embeddings com o GPT-3. Nesta etapa, a utilizagcao de ex-
pressdes regulares para a realizagao do pré-processamento dos requisitos foi uma limitagao
para este trabalho, uma vez que, apesar de conseguir remover certos caracteres e palavras
indesejados, elas ndo foram suficientes para a remogao de trechos de cédigo e nomes de do-
minios de sites nos requisitos, de modo que estes configuraram um ruido para a extragao de
caracteristicas textuais.

Na etapa da extracao de caracteristicas textuais, uma limitagdo para o trabalho esta no
valor cobrado pela utilizagdo do modelo pré-treinado GPT-3, uma vez que este é contabilizado
pelo nimero de tokens fornecidos como entrada para o modelo e, em especial para a geragao
de embeddings. O valor é relativamente elevado, principalmente para aplicagdes que precisam
gerar representacdes textuais para varios tokens, como no caso deste trabalho. E fato que o
GPT-3 é conhecido por funcionar muito bem mesmo sem a realizagdo do ajuste-fino, porém
vale ressaltar que a realizacdo do ajuste-fino do mesmo também é cobrado, representando
mais uma limitacao para aplicacdes com muitos fokens e orgamento pequeno. Apesar disso, 0
fato deste modelo ndo necessitar ajuste-fino pode ser considerado uma vantagem, pois permite
a utilizacao direta do modelo.

ApOs a etapa de representacao textual, foram aplicados métodos de AM para inferéncia
de EESA e realizou-se um comparativo das métricas obtidas com as métricas obtidas pelo
modelo BERT utilizado no SE3M. Nesta etapa, a utilizacio da biblioteca Keras (CHOLLET et al.,
2015) para o treinamento do modelo de inferéncia configurou uma vantagem por ser simples
e de facil uso. Entretanto, por padrao esta biblioteca nao realiza o treinamento de modelos de
forma distribuida, tornando esta etapa lenta.

Conforme comentado anteriormente, a realizacdo da otimizagdo de hiperparametros
com o método grid search, apesar de ser simples e de facil utilizacdo, também limitou este
trabalho, de modo que poucos hiperparametros puderam ser testados. Além disso, sua execu-
¢ao nao é realizada de forma distribuida.

Finalmente, apesar das limitacbes apresentadas, foi possivel realizar a comparagéao do
desempenho do modelo GPT-3 na inferéncia de EESA com o desempenho do modelo BERT
utilizado no modelo SE3M. Por meio desta comparacdo, comprovou-se a similaridade do pri-
meiro modelo em relacdo ao segundo, validando a hipétese levantada no inicio do trabalho para
a questao de pesquisa, destacando-se o diferencial da nao realizagédo do ajuste-fino.
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Algumas hipéteses de possiveis fatores que podem ter influenciado nos resultados ob-
tidos neste trabalho foram apresentados, apesar de ndo ser possivel diferenciar, com certeza,
quais destes realmente tiveram um impacto positivo e quais tiveram pouco ou nenhum impacto,
0 que configura a necessidade de realizagdo de outros experimentos futuros.

Deste modo, listam-se algumas sugestbes para trabalhos futuros envolvendo o modelo
Z-SE?:

» Para conseguir avaliar de forma mais confiavel se o desempenho do modelo GPT-3
foi realmente superior do que o0 modelo BERT, quando aplicados a tarefa de EESA,
sugere-se a utilizacdo de testes estatisticos mais robustos como o teste de hip6teses
ou o teste T, por exemplo.

» Para o pré-processamento, sugere-se a utilizacdo de alguma técnica inteligente, fa-
zendo uso de IA para detectar e remover enderecos da web e trechos de cbdigo de
forma autbnoma e acertiva.

» Como alternativas gratuitas de cddigo aberto para o modelo GPT-3, sugere-se 0 uso
de modelos recentes como o OPT (do Inglés Open Pre-trained Transformer) (ZHANG
et al.,, 2022) ou o0 GPT-NeoX-20B (BLACK et al., 2022), por exemplo. De preferéncia,
recomenda-se 0 uso de um modelo de word embeddings contextualizado com um nu-
meFro proximo ou superior de pardmetros em relacao ao GPT-3 Babbage, de modo a
possibilitar a obtencao de melhores resultados.

« Como alternativa ao método grid search para a otimizagcdo de hiperparametros,
recomenda-se 0 uso de métodos baseados em early-stopping, de modo a parar rapi-
damente o treinamento de hiperparametros ruins € assim conseguir testar uma maior
variedade de hiperparametros.

* Quanto a biblioteca para o treinamento do modelo de inferéncia, recomenda-se utilizar
o Keras e adaptar o c6digo de modo a paralelizar sua execucao, ou utilizar alguma outra
biblioteca que realize a paralelizagao do treinamento de modelos de redes neurais, de

modo a diminuir o tempo necessario para o treinamento do modelo.
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GLOSSARIO

embedding abreviacdo de word embeddings. 12, 14, 22-26, 44, 50, 52, 57, 58, 61-64, veja
word embedding.

grid search método simples de otimizagao de hiperparametros, que realiza uma busca exaus-
tiva em um espaco de busca. 6, 41, 53, 61, 63—65

k-fold método de validacao cruzada, utilizado para a validacao de modelos de aprendizado de
maquina. 4, 39, 40, 50, 51, 53, 58, 61

one-hot forma de representacao vetorial na qual uma posicao do vetor € um bit alto (1) e todas
as outras posicdes sao bits baixos (0). 20, 21, 42

random search variacao do algoritmo grid search, que escolhe aleatoriamente parte dos con-
juntos de hiperparametros de busca. 41, veja grid search.

SkipGram técnica de aprendizado nao-supervisionado utilizado para encontrar as palavras
mais relacionadas a uma dada palavra. 23

stopword palavras comuns nos textos, que sao irrelevantes na classificacdo de um documento.
19, 21

token instancia ou sequéncia de caracteres de um documento, agrupados como uma unidade
semantica a ser processada. 19, 27, 28, 36, 50, 56, 57, 62, 64

Transformer modelo de deep learning autosuficiente, que avalia suas entradas gerando uma
representacao de dados como saida. 25-28, 36, 47

word embedding termo usado para descrever a representacao de palavras para analise de
texto. 6, 12, 20, 22—-24, 42-44, 47, 57, 58, 61, 63, 65
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Abstract. Many research initiatives have been developed in the field of Software Engineering, including
the area of software estimation. Software effort estimation techniques based on analogy are applied from
historical data of projects, obtained in the early stages of software development. In this context, this paper
presents a systematic mapping of the literature, aim to elicit the state of the art on analogy-based software
effort estimation techniques , indicating challenges and research opportunities. The mapping was done
for the period from 2007 to 2017 and was conducted separately for each of the selected sources. The ar-
ticles found were reviewed according to previously established research and selection criteria, according
to the study objectives. Note that the model of estimation by analogy has received more attention and
is presented as a promising and feasible technique in relation to the others. The techniques of Adaptive
Neuro-fuzzy Inferences (ANFIS), Collaborative Filtering (FC), Radial Basis Functions (FBR) and Deep
Learning present a gap to be explored. The results point to a demand for simple and practical estimation
techniques, with emphasis on the estimation based on analogies and for the exploration of the artifacts
generated in the initial phase of development, mainly in the textual format.

Keywords: systematic mapping; analogy; software effort estimation; analogy-based effort estimation.

(Received November 11th, 2018 / Accepted December 03th, 2018)

1 Introduction

Estimating software effort is a challenging and impor-
tant activity in the software development process. This
activity depends on the success of other crucial aspects
of a project that directly impact the quality of the soft-
ware product developed, predominantly the time under
which the software was developed and the budget con-
straints. The success of any particular software project

depends greatly on the accuracy of its effort estimates
[39]. An accurate estimate assists in contract negotia-
tions, scheduling and synchronization of project activ-
ities and efficient allocation of resources. [75], shows
an increase in the rate of software design flaws —espe-
cially in the year 2012 —which resulted in budget and /
or schedule overflows.

There are currently different types of development
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processes that have differing impacts on planning and
estimating software projects. Ways to generate effort
estimates to achieve better results have been one of the
focuses of the Software Engineering industry for quite
some time [31, 11, 41, 7, 10, 4]. These experiments
have continuously explored computational techniques
individually or in combination, seeking to achieve bet-
ter levels of precision in effort estimation.

Several classifications for software effort estimation
models have been proposed in the last decade and in-
clude small differences according to the authors’ point
of view. For instance, [69] classifies software effort es-
timation in algorithmic/parametric and non-algorithmic
terms. The former includes those that use mathematical
or algorithmic models (applied to project attributes) to
calculate their estimate, e. g. COCOMO II [15] and
Function Point Analysis [24]. The latter relies on ma-
chine learning techniques, and uses historical project
data to generate learning models to predict future es-
timates [49], for example, the use of regression models
[2, 81] e classification algorithms [46, 59].

Shepperd et al.[67], in contrast, classifies effort es-
timates in software projects into three categories: 1.
Human-centric (e.g. expert judgment); 2. model-based
(e.g. COCOMO); and 3. induced prediction techniques
[53, 2]. Although they are widely used - especially in
agile models, techniques relying on human determina-
tion problems because they become very subjective, of-
ten generating distorted estimates with excess of opti-
mism, for example. Model-based techniques, by con-
trast, use replicable methods to produce estimates and
can be more objective than those with [45]. Among
the many induced predicted techniques, the main types
used are linear regression, neural networks, and analogy
[46, 59]. In order to use these techniques, it is interest-
ing that the training data available are independent of
algorithmic/parametric models.

Chiu et al.[21] highlight a fourth model: the
analogy-based effort estimation (ABEE). This method
has been widely used and aims to identify similarity
between projects already carried out, thus generating
the most approximate estimate for a new project. The
origin of this method can be attributed to a study per-
formed by [72], which identifies it as a viable approach
to predicting estimates. Studies involving ABEE are
commonly associated with Artificial Intelligence tech-
niques (also associated with historical project data).

According to [37], the accuracy of the estimate is
improved when the analogy is combined with another
technique to generate estimates. Artificial Intelligence
techniques are useful regardless of the mode used to
approximate similar data. Fuzzy systems, genetic algo-

rithms, case-based reasoning, and collaborative filtering
are techniques that improve ABEE performance.

Approaches based on analogy have shown promise
in the field of software effort estimation, and its use has
increased among researchers in this area [39]. Authors,
such as [37], classify analogy-based technique as a ma-
chine learning technique. This technique has been ad-
vocated as a potential method for efficient effort estima-
tion, since it allows modeling the complexity between
the effort and the variables included in the context of
the software project (e.g. team data, project data), el-
ements which have a relationship that is normally not
linear. Wen et al.[78] carried out a systematic review
of the literature in which they identified eight types of
machine learning techniques. The Case-based reason-
ing (CBR) and artificial neural networks (ANN) were
the most used techniques for estimating effort, repre-
senting 37% and 26%, respectively.

Idri et al. [37] in turn performed a systematic lit-
erature review on ABEE and found out that these tech-
niques outperform other prediction techniques. Some
advantages of this estimation technique as highlighted
by the authors include: 1) they present a tendency to
produce acceptable estimates, surpassing other estima-
tion techniques (e. g. human-centered models and
model-based estimates); 2) they generate models that
relate the effort and attributes of the project context, de-
spite the inherent complexity, resulting in reproducible
models to produce estimates [46] (e. g. linear regres-
sion, neural networks and analogies [68, 50] and 3) un-
like prediction techniques such as Artificial Neural Net-
works —such as black boxes —ABEE techniques are sim-
ilar to human reasoning, which makes use of analogies
in previous experiences in facilitating effort estimation.

However, ABEE techniques are still limited because
they can not adequately handle categorical attributes
measured on a nominal or ordinal scale, such as the
complexity level of a requirement and/or the area of a
project [39]. For this reason, the study considers the
application of complementary techniques, such as ma-
chine learning.

ABEE is fit for both agile and traditional models as
long as the estimation approach is based on previous
team experiences to estimate software projects. A more
latent disadvantage in agile models is that the estima-
tion process is usually conducted in discussion among
team members, as there are no formal conventions for
the use of historical data. Another disadvantage of both
development models is that there could be some inat-
tention to exact detail in the process, these data may
not have been properly recorded and could generate im-
proper results.
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Another challenge (especially in agile models) is the
scarcity of data and project requirements available in
the early stages of the development process. The ba-
sic requirement specification used in these models is
the user history (or user requirements), and is generally
written without formal convention [35]. A user story is
a brief specification of user needs [25]. Informality is
related to the lack of standardization in the specification
of user stories, which are usually presented as unstruc-
tured text, which generates the need for adequate text
exploration techniques in order to generate good char-
acteristics to be used by techniques of Artificial Intelli-
gence.

This paper presents a systematic mapping of the lit-
erature on the application of ABEE techniques in dif-
ferent contexts, looking at the discovery of research op-
portunities in the estimation of software effort. This
systematic mapping is a necessary step to elicit the state
of the art in ABEE, considering that the studies in this
category of estimation have increased considerably in
recent years.

The main goals of this paper are: 1. to provide a
mapping of the studies in ABEE regarding: publication
sources, research approach, types of contribution, tech-
niques used, etc. and 2. to identify the resources used
as inputs to the ABEE estimation process in order to
identify other possible research gaps.

The next section presents the study plan developed
to conduct this systematic mapping, followed by the
presentation of the answers to the research questions
and the discussions about the results and possible ar-
eas for ABEE research. Finally, the conclusion about
this mapping is presented.

2 Methodology

The systematic mapping process followed the guide-
lines of [58] for drawing up the study. This plan spec-
ifies search expressions, search strategies, search en-
gines, inclusion/exclusion criteria of studies, and data
systematization, analysis and synthesis.

Systematic mapping studies are a type of system-
atic literature review that aims to collect and organize
research articles related to a specific topic [58, 3, 42].
This type of study requires a careful and detailed search
process, with well-defined inclusion and exclusion cri-
teria [18]. According to [58], a systematic mapping
usually presents broader research questions than a sys-
tematic review, primarily concerned with the structur-
ing of a research area.

2.1 Research questions

Goal: this systematic mapping aims to identify studies
related to ABEE techniques, being designed to provide
answers to the following research questions:

e Q1.What is the distribution of
ABEE  publications over time?
Justification: to verify how ABEE in research has
evolved in the last years.

e Q2.What are the most common publica-
tion sources for ABEE publications?
Justification:  identify sources of publication

that are more relevant to the topic.

e Q3.What are the countries of origin of
ABEE publications and its main authors?
Justification: to monitor the research carried out in
the area and enable the exchange of experiences.

o (Q4.What types of contributions
do the ABEE studies present?
Justification: to verify the volume of practi-

cal and theoretical work carried out in ABEE.

e Q5.What databases are used
in the selected studies?
Justification: to know the characteristics of

the databases used in the studies carried out

e Q6.What solutions (methods, techniques,
models) have been proposed in ABEE?
Justification: to map the diversity of ABEE
solutions available in the literature, independent
of the development process adopted, and classify
them to identify trends and / or common aspects
within this area.

e (Q7.What resources are used as input to the mapped
estimation techniques in order to generate ABEE?
Justification: to identify resources used as inputs
to prediction techniques already studied.

2.2 Search strategy

The search was planned to cover the largest number of
studies about software effort estimation, without speci-
fying, at that moment, the estimation and development
process model. Thus, the search expressions presented
in Table 1, for each search engine, were selected and
calibrated. These search engines were used because
they appeared as the main sources of search and as
the most used digital libraries for systematic studies
[17, 26, 37].
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Table 1: Search expressions

IEEE Explorer Number

of articles
returned
((aestimating softwared OR | 580
destimation  softwared OR
aeffort estimationd OR &es-
timation of softwared OR
asoftware effortd) AND ("Ab-
stract":a

:Aestimation  softwared
OR "Abstract":"estimating
softwared OR "Ab-
stract":"effort estimationa)
AND ("Document Ti-
tle":destimating softwarea
OR "Document Title":aeffort
estimationd OR "Document
Title":asoftware effortdi OR
"Document Title": destimation
softwared OR "Document Ti-
tle":aestimation of softwarea))
ACM Digital Library
(+estimating +software +esti- | 91
mation +software +effort +esti-
mation +estimation +of +soft-
ware +software +effort) AND
acmdITitle: (+estimating +soft-
ware +effort +estimation +soft-
ware +effort +estimation +soft-
ware +estimation +of +soft-
ware)

Science Direct

- With at least one of the | 109
words in the title: "estimating
software” OR "estimation soft-
ware" OR "estimation of soft-
ware" OR "effort estimation"
OR "estimating software” OR
"software effort"

Springer

- With at least one of the | 174
words in the title: "estimating
software" OR "estimation soft-
ware" OR "estimation of soft-
ware" OR "effort estimation"
OR "estimating software" OR
"software effort"

The research considered papers published from
2007 to the 2017, including the first quarter of 2018,
and was conducted separately for each search source.
Other relevant search sources such as Google Scholar
and DBLP were not used because their results were in-
cluded in the other sources consulted.

2.3 Inclusion/Exclusion Criteria

The selection of the studies occurred from the reading
of the title, summary and keywords of the resulting pub-
lications. Two filters were applied on the 954 studies

retrieved by the search expressions (see Table ??) fol-
lowing inclusion criteria were applied in the 1st filter
(CI1F):

e CI_IF-1: The study defines and/or presents theo-

retical and practical aspects aimed at the recovery/
generation of effort estimates in software projects.

CI_1F-2: The study investigates, compares or
evaluates proposed methods for the recovery/ gen-
eration of effort estimates in software projects.

CI_1F-3: The study analyzes the application of
methods aimed at the recovery/generation of effort
estimates in software projects.

954 returned articles:
IEEE (380)
ACM (91)

Science Direct (109)
Springer (174)

Application of inclusion
excdusion criteria

1st filter

234 returned articles:
IEEE (126)
ACM (1T

Science Direct (62)
Springer (29)

Application of selection
criteria

2nd filter

62 practical articles and
16 theoretical articles:
IEEE (34)

ACM (11)
Science Direct (24)
Springer ()

Figure 1: Selection process of publications

The following exclusion criteria for the first filter
(CE_IF) were applied excluding papers that:

e CE_1F-1: Does not address an estimate of effort

or time in software development projects.
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e CE_1F-2: Uses only parametric or algorithmic
models.

e CE_1F-3: Presents only future works.

e CE_1F-4: Are duplicates of a study already se-
lected.

e CE_IF-5: Do not present any type of investi-
gation, comparison, evaluation or application of
methods aimed for ABEE in software projects.

When there were duplicates of articles referring to
the same study, the most recent one was considered.
For the first filter, the title, abstract and keywords were
read, if necessary, the whole text was analyzed. For the
remaining 234 articles inclusion criterion of the second
filter (CI2F), considered the entire publication (full ar-
ticle and summary article published in conferences or
journals), should have contained at least one of the fol-
lowing elements for the recovery/generation of effort
estimates in software projects:

e CI_2F-1: are practical studies in ABEE;

e CI_2F-2: General (includes surveys, reviews and
systematic mapping in ABEE).

When applying the criteria of the second filter, 78 rel-
evant articles were retrieved, distributed among the se-
lection criteria presented, of which 62 are classified as
practical studies, which will be explored in the results of
this mapping. The Figure 1 shows the search method-
ology used in this mapping, as well as the number of
studies returned for each search in their respective dig-
ital library and the amounts of studies remaining after
the application of the first and second filters.

2.4 Extraction of data

To answer the research questions of this systematic
mapping was defined a set of data to be extracted from
the selected articles was defined. Table 2 presents the
data extracted from the selected articles.

2.5 Threats to Validity

This systematic mapping draws on a protocol theoret-
ically advocated by [58], enabling a correct and con-
sistent research process, guaranteeing aspects such as
generability and descriptive validity. Moreover, it is im-
portant to cite potential threats to the validity of the re-
search: 1) the use of search expressions and ii) the theo-
retical validity when evaluating inclusion and exclusion
criteria and data extraction.

Table 2: Data to be extracted from publications

Attributes Research
questions

Article title Q1

Year of publication Ql

Source of publication Q2

Name (s) of the author(s) Q3

Country of publication Q3

Type of contribution (theoretical, system- | Q4
atic review of literature, systematic map-
ping, Surveys, practice - tool, model,
method, technique, comparison)
Database used in the search: name, pub- | QS5
lic/ private
IA techniques applied to the estimation: | Q6
Fuzzy Systems, Fuzzy Analogy, Genetic
Algorithms, Artificial Neural Networks,
Statistical Models, Decision Trees, Naive
Bayes, Case-based Reasoning (CBR),
Regression Models 4 CART, MLR, SWR,
Collaborative Filtering, Bees Algorithm,
Similarity Measures , Support Vector
Machines, Radial Base Function, Dif-
ferential Evolution, Classical Analogy,
Bayesian Regression

By Analogy (Yes/No): Consider the ex- | Q6
istence of historical data with or without
the use similarity measures

In agile process model: Yes / No Q6
Resources used as input in estimation | Q7
techniques: numerical, textual, mixed

Regarding the search expressions it should be noted
that it was not possible to use the same search expres-
sion on all search engines due to differences in the in-
put format for this expression, which may not guaran-
tee complete coverage of all related, relevant studies
that were returned. Regarding the theoretical validity,
different interpretations for the inclusion and exclusion
criteria may occur, as well as for the data to be extracted
from the studies, which depends on the researcher’s
bias, which is common when this analysis is done in-
dividually by the researchers.

3 Mapping Results

This section presents the results related to the proposed
systematic mapping, according to the research ques-
tions previously defined. Throughout the presentation
of the results, the necessary discussions are develop-
ment, highlighting data and techniques used and point-
ing out to research gaps.

Regarding the distribution of ABEE publications
over time (Q1), Figure 2 shows the distribution of se-
lected publications over the last ten years. It can be
observed that there has been a growth in research in the
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field of software effort estimation, mainly in ABEE, the
focus of this mapping, especially perceived from 2014,
and rising in the following years, especially in 2016.
This can be partially explained by the increasing need to
improve software development processes and, because
of this, the importance of an estimate of quality.

According to [29], the model of analogy-based es-
timation has received more attention and is presented
as a promising and viable technique compared to other
methods. One of the latent research aspects of analogy-
based effort estimation is how to predict the effort of
software projects when they are described by mixed nu-
meric and categorical data [4]. In addition, [38] cites
that models by analogy can be easily understood by
users, as they resemble the human approach to problem-
solving, unlike "black-box" models such as artificial
neural networks.

The Table 3 presents the most common publica-
tion sources for ABEE studies (Q2), showing that 22%
of the selected publications were published in a small
set of journals and another 5% on specific confer-
ences/symposium, with the most outstanding journals
being the Journal of Systems and Software (JSS), In-
formation and Software Technology (IST), Institution
of Engineering and Technology (IET) and Applied Soft
Computing. Another 73% was published in various
newspapers and conferences, with only few occurrence
in each.

Among the countries with the highest number of
publications in ABEE, (Q3) are Marocos (12), Canada
(10), India (8), China (6) and Iran (6), Jordan and USA
appear with 5, United Arab Emirates e Japan appear
with 3, Malaysia, Thailand and United Kin appear with
2 publications.

14

10

2016 2015 2014 2013 2012 2011 2010 2007 2006

Figure 2: Number of publications by year after 2nd filter

For responding to Q4, which refers to the types of
contributions presented by the studies in ABEE, it is re-

Table 3: Publication sources vs. occurrence

Title Type Number | %
Journal of Systems | Journal 6 10
and Software (JSS)
Institution of Engi- | Journal 4 6
neering and Tech-
nology (IET)
Applied Soft Com- | Journal 3 5
puting
Symposium On | Symposium| 3 5
Applied Computing
(SAC)
Other Journals 46 74
and Con-
ferences

sults show that: 79% (62 publications) of them are prac-
tical contributions, especially those that are classified
as methods/techniques, be they innovations or improve-
ments of existing methods/techniques. Only 21% (16
publications) of the contributions are theoretical (sys-
tematic reviews of the literature, systematic mapping,
surveys).

St Private COCOMOD
TeIai::i:nll'lqua"_S base 9 24
Miyazaki 7
M s
g Desharnai
China 10 5; 19
MNasa 13
ISB5G; 18
Kemerer;

Albrecht;
16

14

Figure 3: Databases used in surveys

In order to answer Q5, about the databases used in
the studies, it was observed among the practical se-
lected studies that approximately 94% (135) of them
Figure 3 used historical data from public databases
available for research on the development of software
projects (e.g. ISBSG, Desharnais, Albrecht). Only
6% (9) of the studies were carried out using private
databases obtained from software development organi-
zations. The studies, carried out specifically with agile
effort estimation techniques, were based on data pro-
vided by industry engineers and other academic studies
performed. The study of [?] points out that their study
was the first time a database was used and was made
available for future studies involving requirements in
agile models. As specified in Table 2 and Figure 4,
the most used techniques in ABEE are Statistical Mod-
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els (STM) and Fuzzy Systems (FS), followed by Clas-
sical Analogy (CA), Regression Models (RM), Case
Based Reasoning (CBR) and Artificial Neural Network
(ANN).

REF
Deep learmng
CF
ANFIS
BA
KNN
SVM
DT

DE

BN

FA
GA
ANN
CBR
RM
CA

FS

SM
Others

[=}
Ln
=
(=}

15

Figure 4: Most used techniques

The Figure 4 relates to the content to Q6, about the
solutions presented by the studies analyzed. Upon re-
view of the studies presented, which included the use
of Adaptive Neuro-fuzzy Inferences (ANFIS), Collab-
orative Filtering (FC), Radial Basis Functions (FBR)
and Deep Learning, it is possible to identify gaps in re-
search particularly the exploitation of textual artifacts.
The study by [22, 23], which applied deep learning to
explore the texts of requirements in order to obtain an
estimate of the effort of software projects. Other tech-
niques that only have one occurrence and have poten-
tial for further research (included in 4Othera) in which
[62] analyzed the Firefly Algorithm and [52] which an-
alyzed the Satin Bower Bird Optimization Algorithm.
These three studies present a gap in research, especially
in relation to the exploration of textual exploitation.

Considering Q7, only 11% (7 studies) are applied to
the agile models of development Table 4, all of which
are practical studies, including theoretical and practical

studies on estimation by analogy.

The Table 3 presents the practical studies devel-
oped in the context of software estimation by analogy
and that make use of textual requirements in the initial
phase. Each study listed has the techniques used, the
development model and its objective.

The QS investigates the type of data used as input in
the estimation techniques studied Figure 5. Only 13%
(8) of the practical studies analyzed use the text explo-
ration of artifacts generated in the initial stages of de-
velopment (e.g. user stories or other requirements doc-
uments) as input to the ABEE. From these, 50% (4) ap-
ply to the context of agile models and another 50% to
traditional models of development.

The other 87% (54) of the studies presented in this
table use other basic design attributes and software size
metrics (e.g. points per function, points per story, COS-
MIC functional size).

m Explore artifact text  m Explore other attnibutes

Figure 5: Input data for the estimation process

Table 4: Studies in effort estimation by analogy/development process
model

Number | % Identification of the
of stud- publication
ies
Agile 7 11 [22, 30, 51, 2, 57,
models 27, 40]
Others 55 89 [45, 69, 20, 21, 10,

11,9, 37, 82, 38, 39,
12,73, 61, 29, 4, 49,
48,9, 28,43, 46,47,
7, 19, 55, 81, 56, 6,
66, 32, 1, 63, 52, 5,
8, 14, 80, 79, 62, 59,
70, 77, 54, 38, 71,
13, 65, 34, 60, 36,
33, 64, 74]
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Table 5: Studies on software effort estimation using textual requirements

Publication
ID

Techniques used

Exploited data

Development
model

Overview

(51]

ME, AM (various algo-
rithms)

user history text
+ history attributes
(id, project, esti-
mate)

agile

An automated estimation method-
ology called "Self-Estimating" was
proposed, complementing the Ag-
ile Planning Poker model. The
Self-Estimating Leverage features ex-
tracted from user stories and their ac-
tual effort time. The approach is jus-
tified by evaluating alternative ma-
chine learning algorithms for predic-
tion. It was shown that the selected
machine learning methods performed
better than Planning Poker’s estimates
in later phases of a project. This esti-
mation approach is evaluated for accu-
racy, applicability and value, and re-
sults are presented in real-world envi-
ronment.

(2]

linear regression, SVM,
RBF

text of user stories

agile

A method was proposed to predict
the effort based on user stories pro-
duced from agile models. The pro-
posed method is based on the extrac-
tion of predictors from user histories
and was applied to two agile software
projects in the industrial context. It
has been shown that this effort esti-
mate works reasonably well if the user
stories are written in a structured way.

(35]

Stanford Parser [44] (tag-
ger POS of Brill [16] and
a morphological stem-

mer), classifiers Naive
Bayes, and a logistic
classifier

requirement text

traditional

This work aims to develop a tool
that automatically realizes a faster ap-
proach of the COSMIC size without
requiring the formalization of the re-
quirements, demonstrating its applica-
bility in popular agile processes.

(22]

Deep learning: Long
Short Term Memory
(LSTM) and Recurrent
Highway Networks
(RHN)

user story text

agile

The model consists of a combination
of two powerful deep learning archi-
tectures: long-term memory (LSTM)
and recurrent road network (RHN).
The forecasting system is trainable
from start to finish with raw input data
for forecast results without any man-
ual resource engineering. The model
learns from the point estimates of the
team’s previous story to predict the
size of new stories. It is used in
conjunction with (rather than a sub-
stitute for) existing estimation tech-
niques practiced by the team.

[81]

Semantic  analysis of
block and word-level
requirements and regres-
sion algorithms

requirement text

traditional

An initial software size estimation
method has been proposed which can
extract semantic features from natural
language requirements automatically
and construct size estimation models
for a project by analogy.
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[40]

Artificial neural net-
works

requirement text

agile

The proposed method uses tech-
niques, such as word merges, to create
a system that can estimate effort using
only basic project management met-
rics and textual task descriptions. An
artificial neural network was used to
automate the task of estimating effort.
The method was evaluated with real
data from industrial software projects.
The results outweigh some of the re-
lated libraries.

[56]

Decision tree C 4.5,
bayesian networks

requirement text

traditional

From a UML use case diagram or a list
of use-case names, automate the COS-
MIC and IFPUG FPA functional size
approximation. The proposed method
consists of a two-step process to ap-
proximate the functional size of appli-
cations based on use-case objectives.
First, the names of the use cases, ex-
pressed in natural language, were as-
signed to each of the thirteen cate-
gories. In the second step, informa-
tion on use-case objective categories
and historical data was used to con-
struct prediction models and use them
to approximate size in COSMIC and
Function Points.

(6]

multiple regression anal-
ysis

requirement text

traditional

To streamline measurement of size
and effort estimation, this study ex-
plores the correlations between mea-
sures in the problem domain, such as
the number of distinct nouns and dis-
tinct verbs in the requirement artifacts,
and the solution domain measures,
such as the number of classes and
methods in the corresponding object-
oriented software. Twelve com-
mercial software projects were ana-
lyzed and multiple analysis were im-
plemented to develop an estimation
model for solution domain metrics
in terms of problematic domain met-
rics. The results suggest that for the
projects examined, it is possible to use
problematic domain measures to make
plausible predictions for solution do-
main metrics.
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All studies presented in Table 5 make use of textual
requirements of the initial phases of the development
process, of which, three specifically explore user histo-
ries [51, 2, 22]. Moreover, five of these studies explore
the text of other initial requirements [35, 81, 40, 56, 6].

Of the studies presented in Table 3, it is interesting
to note that only one of them integrates data extracted
from initial textual requirements with attributes of user
history (e.g. complexity, priority) and none of the stud-
ies integrates data extracted from the text of the initial
requirements with attributes of the project and develop-
ment team.

4 Challenges and Opportunities

The systematic mapping has identified other studies (re-
search, mapping or systematic review of literature), but
none of them is a specific review of studies presenting
techniques in ABEE.

Regardless of the development model adopted, the
existing techniques vary greatly at their precision level,
with little consensus in relation to different develop-
ment contexts. For [76], more studies are needed on
estimates in the context of the development of agile
software that, also takes into account other predictors
of effort, which can be checked as the results of the ar-
ticle.

Considering software development in general, ini-
tial requirements are generally textual and, therefore
appear as a potential resource to be explored to ob-
tain estimates based on a model by analogy. In agile
processes (such as Scrum) —as in many traditional pro-
cesses —the estimation is usually completed by human
participation and is usually based on the experience and
historical data of past projects; these projects generally
focus on the development effort of each functionality
without considering the context in which these projects
were conducted.

It should be considered that human factors can also
affect the development of projects, because they in-
volve subjective aspects (e. g. the turnover of team
members, the lack of experience of one or more team
members in certain types of projects or technologies,
etc). Such aspects are difficult to measure, and increase
the likelihood of possible estimation errors. Therefore,
both project-related factors and human factors should
be considered when making estimations. However, the
systematic mapping study revealed an absence of both
factors in the estimation process.

When analyzing the databases used in the estimation
studies Figure 3, it was observed that most of them store
data from the project context, with little emphasis on the
human data involved in development. In addition, only

one study used a requirements-based database, which is
geared to agile models and is in English. It would be
invaluable if this study was made available in other lan-
guages and accompanied by the consideration of other
facts besides the development effort.

From the point of view of the artifacts used in the es-
timation process, a considerable portion (50%, 4 stud-
ies) of studies within the agile context and others por-
tion of 50% in the traditional context aim at the ex-
ploration of textual artifacts to estimate development
effort. These studies used the text of requirements
and their estimation metric, both individual and used
in combinationdas attributes in the initial requirements.
Both variants (individual or in combination) neglected
to consider data extracted from the text of user stories
to the context of the project (especially human factors)
—fundamental in estimating effort.

Most of the studies presented use Artificial Intelli-
gence techniques based on learning in the estimation of
software effort. These techniques present limitations in
the use of variables, either in terms of quantity or its for-
mat (numerical or textual). For this reason, models for
automatic generation of estimates fail to consider some
variables or do not use textual variables; some even still
are semi-automatic models and employ the experience
of the project manager and the team to insert these vari-
ablesda subjective process with room for error. Thus,
an opportunity would be to integrate Al techniques ap-
propriately in order to include all the variables involved
in the estimation process. Retrieving the most approx-
imate estimate from historical data of projects (ABEE)
presents itself as a promising field of research, always
aiming at better results.

ABEE methods require human intervention, either
in the recording of previous project data, in the analysis
and implementation of the requirements, in the valida-
tion of the results obtained from the estimation, among
other activities.

Based on the results from the mapping, it is possi-
ble to identify critical aspects involved in ABBE. Fig
6 draws on the Organizational Onion to show that these
aspects are related to different aspects of formality in an
organization, where technical aspects are part of formal
aspects that exist in the context of informal activities
and practices.

As Figure 6 suggests, informality seems to play an
important role in software estimation. Activities car-
ried out in a random manner, that is, there is not nec-
essarily a pre-established pattern for its realization, not
for its registration. For example, when done manually,
estimates depend on discussions among team members
about their experience in similar projects to arrive at
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Figure 6: Informal, formal and technical levels of the agile estimation process

the most accurate estimate possible, and for this, histor-
ical data are not always available, nor are ways to mea-
sure the effort destined to these meetings to estimate
a project. As previously mentioned, involving human
aspects makes estimation somewhat subjective, since
it involves different experiences, expectations, motiva-
tions, points of view, etc.; for this reason, the impor-
tance of the formalization of the activities carried out
at the informal level is important, and detailed more
specifically in Figure 6. Especially in agile process
models, the role of personal decision making is an im-
perative because it ensures the dynamics and agility
intrinsic to the development process. In this process
model, the estimation of effort for the realization of a
functionality usually occurs through the use of algo-
rithmic models (e.g. estimation of points by history or
points by use cases), which are assigned by the mem-
bers of the development team [57]. When historical
data is available, estimate is done in an analogous way,
often manually or semi-automatically, which does not
rule out the human role in this process, at least to eval-
uate the resulted estimate.

Therefore, an important contribution would be the
formalization of the development process, as shown in
the Formal level of Figure 6, which would allow all
these aspects to be considered in the generation of the
estimates, thus reducing the human effort in the estima-
tion process, resulting in more accurate estimates gen-
erated from actual data based on the context of each
project (e.g. type of project, complexity, level of devel-
oper experience, technology, among others).

On the hand, involving human aspects makes esti-
mation somewhat subjective, since it involves different
experiences, expectations, motivations, points of view,
among others. On the other hand, it is a rich source
of information that carries relevant knowledge from the
context where the software development takes place, in-
cluding people, the environment, organizational struc-
ture, stakeholders and so on. Therefore, the formaliza-
tion of the activities carried out at the informal level is
important to help taking advantage from this informal
richness. Especially in agile process models, the role of
people in decision making becomes critical in order to
ensure the dynamics and agility intrinsic to the process.
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In agile models, requirements are defined in a rather
lean way, with minimal bureaucracy. In the case of gen-
erating a feasible estimate from data extracted from sys-
tem’s requirements (e.g. from user stories texts), this
specification of requirements requires a standard struc-
ture. According to [22], although some initiatives can
be found, this standard structure is still non-existent
or not widley accepted in agile models, suggesting the
need for research to reduce this gap.

Such an structure may make it to formalize require-
ments in order to ensure that they present the informa-
tion necessary to generate a consistent estimate, pre-
serving the richness of the informal context without
overloading or restricting the activity.

Approaches for the automatic or semi-automatic
generation for agile estimation, based on artifacts cre-
ated in the initial phase of development, are still pre-
sented as a challenge. It is important to be aware of not
losing the essence and principles of agile models, tak-
ing advantage of their flexibility and paving room for
formal and automatic approaches.

5 Conclusion

This paper presented the main results from a system-
atic mapping of Analogy-based software effort estima-
tion studies. The mapping covered studies published
from 2007 to 2017 (including the first quarter of 2018),
indexed by the main digital libraries (IEEE-Explorer,
ACM Digital Library, Springer, Science Direct) avail-
able for Computer Science research.

Based on the results of the mapping, it was possible
to observe that the model of estimation by analogy has
received more attention and is presented as a promis-
ing and feasible technique in relation to other methods.
One possible reason for that is its similarity with tech-
niques that use classic analogies. The techniques of
Adaptive Neuro-fuzzy Inferences (ANFIS), Collabora-
tive Filtering (FC), Radial Basis Functions (FBR) and
Deep Learning present a gap to be explored, as they
have still been little explored for estimation purposes.

In agile models, the estimate is usually gener-
ated based on the experience of the people involved
in the development process, even if there is a de-
velopment history. Typically, the development
history stores only data from the individual project
itself, with little or no data on human aspects in-
volved. This can be explained because the estimation
process in agile environments is still essentially
manual, with direct human intervention. In addi-

data. Therefore, there is a demand for research on the
software effort estimation process by analogy in the
agile context allied to the use of data extracted from
real agile contexts.
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